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RESUMO

SANTOS, André Luiz Cordeiro. Recuperacdao do espectro direcional de ondas oceanicas
com o uso do SAR transportado por satélite. 128 f. Tese (Doutorado em Engenharia
Mecanica) - Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro (UERJ),
Rio de Janeiro, 2015.

Hasselmann e Hasselmann (1991) mostraram que a recuperagao do espectro di-
recional de ondas com o uso do SAR (Synthetic Aperture Radar ou Radar de Abertura
Sintética) transportado por satélite pode ser baseada numa transformagao analitica que
mapeia o espectro direcional de ondas sobre o espectro de imagem SAR correspondente
e sua inversao. Com a assuncao de uma hipétese de limitacao da energia espectral, uma
nova e detalhada deducao da transformacao de Hasselmann é apresentada e utilizada no
desenvolvimento de um modelo computacional para simular a recuperacao do espectro de
ondas com o uso do SAR. Além disto, um estudo sobre os impactos provocados pela va-
riacao da direcao principal do espectro de ondas inicial, utilizado como informagcao a priori

no mecanismo de inversao, ¢ realizado utilizando-se o modelo computacional proposto.

Palavras-chave: Espectro direcional de ondas, Radar de abertura sintética, Transformacao

de Hasselmann, Sensibilidade.



ABSTRACT

SANTOS, André Luiz Cordeiro, Recovery of directional ocean wave spectrum using
synthetic aperture radar carried by satellite. 128 p. Thesis (Doctorate in Mechanical
Engineering) - Faculty of Engineering, Rio de Janeiro State University (UERJ), Rio de
Janeiro, 2015.

Hasselmann and Hasselmann (1991) showed that the recovery of directional wave
spectrum using SAR (Synthetic Aperture Radar) carried by satellite can be based on an
analytical transformation that maps the directional wave spectrum onto the corresponding
SAR image spectrum and its inversion. With the assumption of spectral energy limitation,
a new and detailed derivation of Hasselmann transformation is presented and used in the
development of a computational model to simulate the recovery of the wave spectrum
using SAR. In addition, a study on the impacts caused by varying the main direction
of the initial wave spectrum, used as a priori information in the inversion mechanism, is

performed using the proposed computational model.

Keywords: Directional wave spectrum, Synthetic aperture radar, Hasselmann transforma-

tion, Sensitivity.
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INTRODUCAO

O conhecimento das propriedades direcionais das ondas é de grande interesse em
oceanografia e em engenharia costeira. Ha iniimeras ocasioes em que a direcionalidade das
ondas tem influéncia direta (Chakrabarti, 1987): a estabilidade de estruturas costeiras, a
agitacao maritima em portos, a evolucao morfodinamica do litoral, a construgao de estru-
turas off-shore, entre outros, sao alguns exemplos em que conhecer o espectro direcional
de ondas ¢ fundamental.

O SEASAT, satélite lancado em 1978 e equipado com um radar de abertura
sintética (SAR, da sigla em inglés), tinha como missdo principal fazer o sensoriamente
remoto de oceanos. Com os dados aquisitados nesta missao, constatou-se que uma vasta
quantidade de informacoes sobre fenomenos oceanograficos estaria disponivel a partir das
imagens feitas pelo satélite, inclusive o espectro direcional de ondas.

As pesquisas desenvolvidas na década de 1980 (Alpers, 1983; Bruning et al., 1988;
Hasselmann, Raney e Plant, 1985) foram decisivas para uma maior compreensao de como
as ondas geradas pelo vento podem ser detectadas através do SAR. Talvez, o dpice deste
avanco tenha sido o desenvolvimento de um mecanismo para recuperacao do espectro
direcional de ondas oceanicas com o uso de uma imagem SAR. Este mecanismo pode ser

introduzido a partir de duas questoes essencias:

(1) o desenvolvimento de uma teoria que permitisse obter um mapeamento que levasse

o espectro de ondas oceanicas sobre do espectro de imagem SAR,;

(2) a elaboragao de um método de inversao deste mapeamento, estimando, assim, o

espectro de ondas oceanicas a partir de uma imagem SAR obtida.

Ambas as questdes foram resolvidas por Hasselmann e Hasselmann (1991), porém,
somente a questao (2) recebeu atencao sistemdtica da comunidade cientifica. De fato,
foram desenvolvidos diversos esquemas numéricos (Krogstad, Samset e Vachon, 1994;
Hasselmann et al., 1996; Mastenbroek e Valk, 2000; Schulz-Stellenfleth et al., 2005; Col-
lard, Ardhuin e Chapron, 2005) para estimativas do espectro de ondas oceanicas.

O método de inversao, originalmente proposto por Hasselmann para responder (2),
foi baseado na verossimilhanga méxima entre o chamado espectro de ondas inicial (first-

guess) e os dados obtidos pelo SAR. No trabalho de Heimbach, Hasselmann e Hasselmann
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(1996), hd uma discussdo sobre experimentos qualitativos que foram conduzidos com
modificagoes na energia, frequéencia e direcao do first-guess para aferir a dependéncia do
espectro direcional de ondas recuperado em relagao ao first-guess.

A abordagem de Hasselmann dada a questao (1) apoia-se fortemente na hipdtese
de que a modulacao SAR pode ser considerada um processo linear. Através de uma re-
presentacao discreta do campo estocastico da elevagao da superficie oceanica e com o
uso de todas as suas propriedades estatisticas (estacionareidade, homogeneidade, Gaussi-
anidade, dentre outras), eles calcularam, usando um algebrismo um tanto complicado e
pouco compreensivel, o espectro de imagem SAR como funcao do espectro de ondas.

Vale ressalar que nao hé na literatura referéncia que clarifique esta abordagem
proposta por Hasselmann. Sobre a questao (1), apenas Krogstad (1992) a revisitou. Sua
contribuicao foi muito mais no sentido de apresentar uma deducao mais elegante e concisa
para o referido mapeamento oceano-SAR obtido por Hasselmann e Hasselmann (1991).

Entretanto, o trabalho de Krogstad requer matemaética mais sofisticada, a saber,
medidas espectrais ortogonais (Kahma et al., 2005). Ao contrario de Hasselmann e Has-
selmann (1991), sua dedugao ndo depende da hipétese de que a modulagao SAR seja
considerada um processo linear. Além disto, a Gaussianidade do campo estocastico das
elevacoes oceanicas é fortemente utilizada, pois campos estocasticos que gozam desta
propriedade podem ser caracterizados apenas por seus momentos de até segunda ordem.

Apesar dos significativos avancos atingidos na recuperacao do espectro de ondas
com o uso do SAR, demonstrados em artigos posteriores ao pioneiro trabalho de Hassel-
mann, uma boa parte destes (Engen e Johnsen, 1995; Mastenbroek e Valk, 2000; Schulz-
Stellenfleth, J.; Lehner, S.; Hoja, D., 2005) baseia-se no mapeamento oceano-SAR obtido
por Hasselmann ¢ Hasselmann (1991).

Com isto, na primeira parte desta tese, propoe-se uma revisita a transformacao
de Hasselmann. De fato, uma nova deducao é apresentada. A abordagem aqui proposta

diferencia-se das duas mencionadas anteriomente, devido aos seguintes pontos:
(a) admite-se a hipdtese de Komen (Komen et al., 1994)
(b) aperfei¢oa-se o argumento usado no artigo de Krogstad (1992)

A hipétese de Komen permite que seja usado no lugar de integrais de Fourier-

Stieltjes (medidas espectrais ortogonais), como feito em Krogstad (1992), integrais de
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Riemann estocasticas, as quais sao mais simples do ponto de vista técnico. Além disto,
esta hipotese nao é restritiva, sendo, portanto, uma boa aproximacao para a realidade
observada em oceanos (Komen et al., 1994).

O aperfeicoamento do argumento de Krogstad permite diminuir consideravelmente
o algebrismo envolvido na dedugao feita por Krogstad (1992). Em particular, hd uma
reducao na ordem da matriz de covariancia que contém informacoes sobre todas as funcoes
de transferéncia de modulacao envolvidas no imageamento SAR.

A segunda parte desta tese trata de problemas ligados a questao (2). Nesta etapa,
propoe-se um estudo numérico da influéncia do first-guess sobre o mecanismo de inversao
original de Hasselmann a partir de um modelo teérico-computacional aqui idealizado.

Este modelo tedrico-computacional baseia-se na geragao sintética de espectros de
imagens SAR a partir de parametrizacoes do espectro direcional de ondas. Especifica-
mente, aplica-se a versao computacional da transformacao de Hasselmann a espectros de
ondas empiricos para produzir espectros de imagens SAR sintéticos, criando, assim, um
cendrio artifical de imageamento SAR do oceano. Com isto é possivel simular inimeras
situagoes de interesse e com grande controle sobre todos os parametros envolvidos neste
complexo mecanismo de recuperacgao de espectros de ondas oceanicas.

No estudo numérico realizado sao definidos alguns indicadores, dentre os quais o
principal, a correlagao (similaridade) espectral. Estes indicadores cumprem o papel de
tentar avaliar o quao confidveis sao os resultados fornecidos pelo mecanismo de inversao.

Em particular, a ideia de propor a correlacao espectral foi inspirada no artigo de
Cartwright (1990), onde sao analisados os impactos da variagao da altura do satélite na
recuperacao do espectro de ondas com o uso do SAR. Utilizando-se o produto interno
de Frobenius entre o espectro de ondas de referéncia (empirico) e o espectro de ondas
recuperado (pela inversdo), define-se a correlagao entre estes espectros de ondas, isto é, a
similaridade espectral.

Resultados sugerem que o indicador assim definido ¢ sensivel as distor¢oes do es-

pectro de onda recuperado pelo SAR provocadas pela variagao direcional do first-guess.
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1 PANORAMA GERAL

O estado de mar pode ser completamente caracterizado pelo espectro bidimensional
de ondas, o qual descreve a distribuicao da energia do oceano com respeito a direcao de
propagacao das ondas. Com o advento do SAR na década de 1950, uma quantidade
consideravel de dados acerca dos oceanos tornou-se disponivel para cientistas.

Para detectar ondas oceanicas, basicamente, o SAR mede a modulacao das on-
das oceanicas de pequeno comprimento provocada pelas ondas de grande comprimento
(Kharif, Slunyaev e Pelinovsky, 2009). Para estados de mar de calmo a moderado, estas
modulagoes sao provenientes da inclinagao da superficie oceanica e dos movimentos hi-
drodinamicos dos elementos retrospalhadores, ambos provocados pelas ondas de grande
comprimento.

Existe também uma terceira modulagao, denominada wvelocity bunching, a qual esta
relacionada ao deslocamento da posicao de um elemento retroespalhador da superficie
oceanica no plano da imagem SAR.

Estes trés mecanismos, por assim dizer, determinam uma imagem SAR, que é,
simplesmente, a distribuicao espacial da energia retroespalhada pela superficie do mar e
recebida pelo radar.

Até antes da década de 1990, era mais comum que estimativas do espectro de
ondas fossem feitas a partir de espectros unidimensionais de frequéncias. Em geral, para
estas estimativas usavam-se medicoes de boias ou outros instrumentos n situ que, em
comparacao com o SAR, possuem severas limitacoes quanto a cobertura espacial.

Bruning, Alpers e Hasselmann (1990) desenvolveram uma técnica que passou a
utilizar as imagens obtidas pelo SAR para recuperar o espectro de ondas. Esta técnica
baseia-se em simulagao de Monte Carlo, porém, possui custo computacional altissimo, o
que a tornou pouco atrativa.

Neste sentido, Hasselmann e Hasselmann (1991) alcangaram um notério avango
ao proporem um método computacionalmente eficiente para recuperacao do espectro de
ondas a partir de imagens SAR.

Fundamentalmente, esta proposta pode ser dividida em trés passos: o primeiro deles
¢ a definicao de um procedimento numérico para recuperacao do espectro de ondas a

partir de uma imagem SAR é determinar uma relacao entre a variancia da intensidade



21

da imagem SAR e a variancia da elevacao das ondas do mar. Partindo de principios
fundamentais, eles estabeleceram que estas variancias estao relacionadas através de uma

complexa transformacao H que satisfaz

H(V(k)) = Poar(K), (1.1)

em que V(k) é a varidncia da elevacao das ondas do mar (espectro de ondas) e Py, (k)
¢ a variancia da intensidade da imagem SAR (espectro de imagem SAR), ambos fungoes
do vetor de ondas k.

Uma hipétese essencial assumida em Hasselmann e Hasselmann (1991) para ob-
tengao de (1.1) é o chamado modelo de duas escalas (Hasselmann, Raney e Plant, 1985).
Sendo assim, é possivel supor que os mecanismos de modulagao SAR estao linearmente
relacionados com a elevagao do oceano através de filtros lineares, representados por suas
respectivas fungoes de transferéncia.

Entretanto, a obtencao do espectro de ondas a partir de uma imagem SAR consiste
em um problema inverso e mal posto. De fato, a transformagao de Hasselmann H ¢é tal

que

H(V(k)) = H(V(=kK)), (1.2)

e isto revela, portanto, que hd uma ambiguidade direcional de 180° envolvida nesta for-
mulagao.

O segundo passo requerido para obtencao do espectro de ondas a partir de uma
imagem SAR, consiste na regularizacao do problema (1.1). Isto leva a minimizagao de um
funcional nao linear J (Hasselmann e Hasselamnn, 1991), cujo seu valor minimo é atingido
para o espectro de ondas correspondente a imagem SAR observada. Explicitamente, este

funcional J é dado por

(k) — Wo(K)|”

L dk, (1.3)
|B + (k)|

J((k)) = / HOU(k)) — P () ? ks + €

em que P,4(k) representa o espectro de imagem SAR observado, extraido a partir da
imagem SAR, enquanto que Wq(k) representa o chamado espectro de ondas inicial (first-
guess).

A constante positiva € é relativa a confiabilidade do first-guess usado na inversao,
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enquanto que a constante positiva B é usada para evitar inconsisténcias matematicas na
minimizacao do funcional (Komen et al.,1994).

O espectro de ondas inicial ¢ responsavel por resolver a ambiguidade direcional
inerente a imagem SAR, de acordo com o que é mostrado em (1.2). Além disto, es-
tende o espectro de ondas recuperado a regiao dos pequenos comprimentos de onda (altas
frequéncias), ja que ha uma perda da informagao na dire¢ao paralela ao voo da plataforma
do satélite, conhecida como cut-off azimutal (Robinson, 2004).

Observando-se a expressao (1.3), nota-se, claramente, que o mecanismo de inversao
proposto é sensivel a escolha de um espectro de ondas inicial, em geral, é obtido de um
modelo de ondas. De fato, quanto maior for a confiabilidade do espectro de ondas inicial
em relagao a imagem SAR observada, espera-se um melhor resultado do processo de
inversao (Hasselmann e Hasselamnn, 1991).

Finalmente, o terceiro passo do método de obtencao de espectros de ondas: o
desenvolvimento de um algoritmo para minimizacao do funcional J e sua implementagao
computacional. Tal algoritmo numérico, ainda hoje amplamente utilizado por véarios
centros de previsao operacional de ondas, é o chamado algoritmo MPI, desenvolvido na
instituigdo que lhe d4 o nome, o Instituto Max Plank (Hasselmann e Hasselamnn, 1991).

Os trés passos apresentados descrevem, sucintamente, o mecanismo de recuperagao
do espectros de ondas a partir de uma imagem SAR, terreno sobre qual se desenvolverd

esta tese.

1.1 Motivacao e Objetivos

O problema de estimar o espectro de ondas a partir de imagens SAR representa
um problema desafiador, principalmente, devido ao comportamento aleatorio da superficie
oceanica ao longo do tempo. Apesar deste problema ter sido satisfatoriamente resolvido
por Hasselmann e Hasselamnn (1991), o desenvolvimento matemadtico por eles apresentado
é complicado, até mesmo para especialistas no assunto.

Dentre intmeras razoes para o desenvolvimento desta tese, as seguintes colocagoes

sao centrais:

(I) Excetuando-se o trabalho do matemdtico noruegués Krogstad (1992), ndo hd nenhum

trabalho que clarifique a transformacao de Hasselmann. Krogstad conseguiu obter uma
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deducao aparentemente mais simples da transformagao de Hasselmann. No entanto, ele
fez uso de ferramentas matemadticas bastante sofisticadas (medidas espectrais ortogonais),
o que tornou seu trabalho bastante intrincado e dificil de ser assimilado. Além disto, seu
desenvolvimento nao foi completo e os longuissimos e complicados cédlculos persistiram
em seu trabalho. Serd possivel uma abordagem mais simples que as de Hasselmann e

Hasselamnn (1991) e Krogstad (1992)¢

(IT) A inversao do mecanismo de Hasselmann é dependente de informacao a priori dada
pelo first-quess. E possivel desenvolver um modelo computacional que simule a recuperacao
do espectro de ondas com o uso do SAR para andlise desta dependéncia sem empregar um

simulador de imagens SAR? Como?

(ITI) Na literatura, nao ha praticamente estudos sobre a influéncia do first-guess sobre
o espectro de ondas recuperado pelo SAR. Até onde se sabe, existe apenas um estudo
qualitativo acerca desta influéncia (Heimbach, Hasselmann e Hasselmann, 1996). Por-
tanto, nunca foi proposto um estudo quantitativo acerca desta questao. Como medir
numericamente esta influéncia? Quao sensivel € o mecanismo de inversao as variagoes
do first-guess? Como interpretar os resultados obtidos?

Estas questoes, inteiramente entrelacadas, fornecem o combustivel para este tra-

balho.

1.2 Contribuicao Cientifica

- Uma nova, completa e relativamente curta deducao da trasformacao de Hassel-
mann ¢ obtida com o uso de uma hipdtese adicional;

- Geragao sintética de espectros de imagem, com o uso do processador espectral
(implementacdo computacional da transformacao de Hasselmann), a partir de modelos
paramétricos de espectros de ondas;

- Modelo tedrico-computacional para simulacao de sensoriamente remoto de ocea-
nos com o uso do SAR;

- Proposicao e analise de alguns indicadores numéricos correspondentes as per-
turbacoes provocadas pela variagao do first-guess sobre o mecanismo de inversao de Has-

selmann.
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1.3 Estrutura do Trabalho

Opta-se por um desenvolvimento construtivo, de modo que sao introduzidos prati-
camente todos os elementos fundamentais para a compreensao do trabalho. Esta tese esta,
portanto, assim estruturada: no capitulo 1 sao apresentados alguns aspectos historicos do
SAR, o problema de recuperagao de espectros de ondas via SAR, além dos objetivos e con-
tribuicoes desta tese; no capitulo 2 é apresentado um modelo deterministico simplificado
para ondas e suas limitacoes, além da modelagem estocastica para oceanos; os conceitos
de espectros de ondas e estado de mar, fundamentais no contexto do estudo realizado,
sao apresentados no capitulo 3; no capitulo 4 sao tratados, sucintamente, alguns aspectos
do SAR. Os capitulos 2, 3 e 4 sao, de fato, suporte para os capitulos posteriores, muito
embora, tratamento diferenciado ao encontrado na literatura corrente seja, por vezes,
apresentado neles. No capitulo 5 uma nova deducao da transformada integral de Has-
selmann é apresentada. Finalmente, no capitulo 6, através de experimentos numéricos,
um primeiro estudo sobre a sensibilidade do mecanismo de recuperacao de imagens em
relacao a dependéncia da direcao principal do espectro inicial de ondas é desenvolvido.
Ha um apéndice na parte final desta tese que, basicamente, introduz rudimentos tedricos
sobre ondas (harmonicas) e campos estocasticos. Além disto, nele sdo apresentados todas

as simulacoes realizadas.
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2 REPRESENTACAO DE ONDAS OCEANICAS: FORMALISMO
MATEMATICO

Um dos objetivos deste capitulo é estabelecer uma representagao matematica ade-
quada para elevacao da superficie oceanica observada em aguas profundas. Isto é feito a
partir das solugoes harmonicas do modelo deterministico oceano-atmosfera, introduzidas
na secao 2.2, e de sua randomizacao, vista na subsecao 2.3.1. Deste modo, serd possivel,
na subsecao 2.4.1, considerar uma representagao do campo de elevacoes da superficie do
oceano através de uma integral de Riemann estocéastica (Lutes e Sarkani, 2003; Hsu, 1997).
Isto dispensa a necessidade do uso de medidas espectrais (Krogstad, 1992) deixando, sem
duvidas, a abordagem matematica menos técnica.

Além disto, é necessario estabelecer o formalismo algébrico introduzido por Komen
et al. (1994), adequando-o a representacao do campo de ondas aqui utilizada. Isto serd
feito na secao 2.4. Entretanto, relativamente a teoria de sensoriamento remoto através
do SAR, o ponto mais relevante deste capitulo é a possibilidade de relacionar qualquer
quantidade conectada ao campo das elevacoes oceanicas, em particular os mecanismos de
modulagao (sob hipdteses a serem clarificadas), através das chamadas funcoes de trans-
feréncia vistas na subsecao 2.4.2.

As referéncias classicas que tratam, parcialmente, dos temas deste capitulo sao

Komen et al. (1994) e Janssen (2004).

2.1 Ondas: breve introducao

Basicamente, as ondas sao uma reacao dos oceanos em resposta ao vento e variagoes
de pressao na interface oceano-atmosfera. Embora, por vezes ritmica e monotonamente
repetitiva, as superficies oceanicas sao um tanto imprevisiveis em seus detalhes. As ondas
de superficie sao estudadas ativamente por matematicos e fisicos desde os primoérdios da
ciéencia moderna, mas, ainda assim, este fenémeno nao pode ser explicado ou previsto rigo-
rosamente pelas teorias existentes. Interagoes nao lineares entre vento, ondas e correntes
provocam problemas tedéricos muito dificeis, assim como tornam dificil a compreensao e
obtencao de dados.

Ondas harmonicas! de pequena amplitude, que representam uma abstracao pura-

Lyer 8.1
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mente matematica, fornecem informagoes basicas sobre a dinamica das ondas reais. O
termo “onda harmonica”é usado em oposi¢ao ao termo “onda irregular”. Ondas irregula-
res sdo ondas reais, observadas na natureza em geral. Um swell (Figura 1), isto ¢, ondas
geradas pelos ventos e que afastaram-se de suas regioes de formagao (portanto, nao rece-
bendo mais energia do vento), assemelha-se muito mais as ondas regulares que as ondas
irregulares, formadas por vento local e ainda préximas desta regiao de geracao.

Ondas irregulares tem natureza estocdastica e devem ser pensadas, em teoria, como
a superposicao de ondas de diferentes frequéncias, diferentes direg¢oes de propagacao e

diferentes amplitudes.

2.2  Modelo deterministico

O sistema oceano-atmosfera é, idealmente, governado pelas equagoes de Navier-
Stokes para fluidos de duas camadas. Este problema é muito complicado para ser resolvido
em toda a sua generalidade e, portanto, faz-se necesséario reduzir a complexidade destas
equacoes. Para isto, na subsecgao 2.2.2 sera considerada a forma lincar das equagoes de

Navier-Stokes para um fluido de uma camada sob a acao do campo gravitacional.

Figura 1 Exemplo de Swell. Nota-se um perfil praticamente senoidal, podendo ser considerado uma

onda harmonica.

2.2.1 As equacoes basicas de movimento

De acordo com Batchelor (1967), enquanto a dinamica da fisica cldssica é governada
pelas Leis de Newton, para fluidos esta lei toma a forma das equacoes de Navier-Stokes.
O sistema atmosfera-ocano consiste em um fluido de duas densidades, ar e dgua. Entao,

a fim de determinar sua evolucao no tempo, deve-se resolver as equagoes de Navier-Stokes
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para um fluido de duas camadas.

Considere-se, entao, o sistema atmosfera-oceano um fluido incomprenssivel com
densidade p que escoa com campo de velocidades w. Em geral, densidade e velocidade
dependem do tempo ¢ e da posi¢ao (z,y,z) num sistema cartesiano de coordenadas es-
colhido de modo que a forca da gravitacional g aponte na dire¢do negativa de z. A taxa
de variacao da velocidade é provocada pela forca de Coriolis cujo parametro é f, pelo
gradiente da pressao p, pela acelaragao da gravidade g e pelo divergente do tensor tensao
de Cauchy 7.

Se n(z,y,t) denota interface atmosfera-dgua, entdao a formulagdo matematica do

problema (Janssen, 2004) é dada por,

Vau=0 (2.1)
0 1
(E+u.v>u+fxu:—;Vp+g+V.T (2.2)
em que
par: z >77
p= (2.3)
Pags % <7

De acordo com Komen et al. (1994), alguns efeitos ndao desempenham papel relevante na
modelagem de ondas de gravidade e podem, portanto, ser negligenciados. Estes efeitos

sao:
(a) a aceleragao de Coriolis pode ser desprezada;
(b) a viscosidade e tensdes podem ser desprezadas;
(©) Par << Pag;
(d) campo de velocidades da dgua é irrotacional, isto é, V x u = 0.

A condicao de vorticidade zero é automaticamente satisfeita para campos de velocidade
que sao derivados de um potencial de velocidade ¢. Com isto, o modelo matemético (nao

linear) simplificado para ondas de gravidade puras ¢ dado por:

u=Vo (2.4)
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8%

V%ﬁ-i-ﬁ

=0, z<n(zyt) (2.5)

Sujeito a condic¢do de contorno na superficie livre z = n(x, y, t):

In 99
b} Vo =— 2.
Y +Vn.Vo o (2.6)
oo 1 o  10¢
-4 -z = 2.
5t TallVel+55-+m=0 (2.7)
e a condicao de contorno no fundo do oceano z = —D:
Vo =0 (2.8)

O sistema de equagoes diferenciais parcias (2.4) - (2.8) determina a evolucao das ondas

de gravidade.

2.2.2 Linearizacao

Ainda que simplificadas, as equagoes do movimento (2.4) - (2.8) sdo muito com-
plicadas e gerais para serem resolvidas, mesmo numericamente. O fato de desprezar-se a
densidade do ar, resulta que a linearizacao das equagoes de Navier-Stokes para um fluido
de uma camada sob a acao da gravidade, serve como boa aproximacao para descrever as
ondas de gravidade (Komen et al., 1994).

A linearizacao do modelo de ondas de gravidade pode ser feita expandindo-se ter-
mos que dependem de 7 e retendo-se somente termos lineares que dependem da, esbeltez?
da onda, que é considerada pequena (< 1). Deste modo, as equa¢oes do movimento de

ondas de gravidade sao reduzidas a sua forma linear (Kraus e Businger, 1994):

D%¢

2 _— =
V¢+822

0 (2.9)

Sujeito as condigoes de fronteira na superficie do mar, isto ¢, em z = 0:

on _ 99

= 3 (2.10)

Zver(8.2)
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d¢
k. — 2.11
5 719 ="0 (2.11)
E a condicao de fronteira no fundo z = —D:
o9
— =0 2.12
P (2.12)

2.2.3 Solucao do modelo linear

A partir deste momento, com a notagdo & = (z,y) e k = (ky, k), suponha solugoes

da forma (Janssen, 2004)

N, t) = ' FT—e0 (2.13)

6 = Z(z) eilkT-wt), (2.14)
em que Z é uma funcao a ser determinada. Da equagao de Laplace (2.5) e da escolha da
solucao ¢, a funcao Z deve satisfazer a seguinte equacao diferencial ordinaria

7' —kZ =0 (2.15)

Impondo-se a condi¢ao de fronteira (2.12), segue-se que Z ~ cosh k(z+ D). Da igualdade,

g—f +gn = (—iwZ + g)e kTt (2.16)

decorre, usando-se a condigao de fronteira (2.11), que

. gcoshk(z+ D)

i 2.1
¢ mw cosh kD (2.17)

Entretanto, a equagao (2.10) precisa ser satisfeita. Isto s6 é possivel quando a frequéncia

angular obedecer a relacao de dispersao linear:

w? = gk tanh kD (2.18)
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Em geral, para um dado nimero de onda®, a equagao (2.18) tem duas solucoes
que representam, respectivamente, ondas viajando para direita e ondas viajando para

esquerda. Deve ser notado que as solugoes fisicas (observaveis) do problema sdo dadas

por
n(x,t) = cos(k.x — wt) (2.19)
e
_ geoshk(z+ D) B
o= T eoshiD . Sm (k.x — wt) (2.20)

No caso da presenca de uma corrente U, a frequéncia w é substituida pela frequéncia

deslocada (Doppler) w — k.U,. Quando esta situagao ocorre, define-se

Oint = \/ gk tanh kD (2.21)

como sendo a frequéncia intrinseca, isto é, a frequéncia percebida por um observador que

se desloca junto com a corrente, e escreve-se

W4 = kUO + Oint (222)

para a frequeéncia para um observador fixo. Do ponto de vista matematico, a presenca
de uma corrente U, é nada mais que uma mudanca de varidveis (ou, fisicamente, uma
0 5 3 )

mudanga de referencial):

CIZ/ =x + tUo (2 23)

t =t

Assim, a solugao harmoénica plana (2.14) quando representada neste novo referen-

cial, tem a seguinte forma:

n(xz,t) = gilk-T—wt) (2.24)

Pelo principio da superposi¢ao, a solugao mais geral possivel pode ser expressa por

3definicdo 8.2
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0y (@, t) = / 7y (Jo)eiR-T—wt) gpe 1 / A (k)eitheT-—w-0 g1 (2.25)

que leva em conta a contribuicdo de ondas em todas as dire¢oes. A solucao (2.25) é a

representagao (formal) de Fourier da superficie do oceano nas condigoes consideradas.

2.2.4 Representagao canonica
A forma integral (2.25) admite a seguinte representac¢ao canonica:

n(x,t) = /kﬁ(k)ei(kw_m)dk + c.c. (2.26)

« 7

em que (k) =1, (k), w=w" e “c.c.” representa o conjugado complexo.

Para constatar isto, basta observar que*:

N-(k) = (k)" (2.27)

De fato, tomando-se o conjugado de (2.25), resulta que,

n(xz,t) = / 7 () itk =t g o / A (k) e itk gpe (2.28)
Com a mudanga de varidvel p = —k em (2.28), uma vez que w,(—k) = —w_(k), vem que
n(x,t) = / 7 (=p) e PE0dp + / 7-(=p) e PE+Vdp (2.29)

Reescrevendo-se a expressao em (2.29), em termos de k, tem-se

(@, 1) = / P (k) ek g | / i (—k) e kw0 gy (2.30)

Comparando-se (2.25) e (2.30), segue-se (2.27). Com isto pode-se escrever,

n(x,t) = /ﬁJr(k:)ei(k'w“*t)dk + (/ 7/7\+(—k)ei(k'w“"t)dk:) (2.31)

Na segunda parcela de (2.31), procedendo-se com a mudanca de varidvel, como anterior-

mente realizada e, a seguir, retornado-se a variavel k, conclui-se que

4% denota o conjugado harménico
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) = [ 7oy kT + < / ﬁ+(k>e“’“-w—w+t>dk) e

que ¢é exatamente (2.26).

O problema de determinar a configuragao da superficie do oceano num instante
qualquer, uma vez conhecidas uma configuragao inicial n(zx,0) e sua velocidade 7;(x, 0),
é conhecido como problema de Cauchy-Poisson. Tecnicamente é possivel determinar as

amplitudes 7j(k) através de

k) # / T [n(w,O) " ﬁ)m(a:,m iz, (2.33)

e, consequentemente, usando-se (2.26), achar n(x,t) num instante qualquer. Entretanto,
esta abordagem nao é viavel na pratica pois os dados iniciais requeridos sao parte do que

se deseja conhecer.

2.3 Modelo estocéstico

Nesta secao, o modelo deterministico linearizado sera substituido por um modelo

adequado ao tratamento do campo de ondas oceanicas irregulares.

Figura 2 A superficie oceanica das ondas geradas pelo vento é uma colegdo irregular de ondas de

pequenas cristas.

2.3.1 Randomizacao do modelo linear de ondas

O modelo linear foi utilizado até meados do século passado, apesar de suas incon-
testaveis limitagoes. As solugoes ordinarias do modelo linearizado tem aplicagoes restritas

a swells, que sdo ondas com perfil bastante regular (Figura 1). A flutuacao aleatéria da
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superficie do mar é geralmente atribuida a energia tranferida dos ventos a agua. Por isso,
atualmente, um tratamento estocastico aos oceanos é a melhor alternativa.

Uma descricao do oceano pode ser feita utilizando-se o que ¢ conhecido por teoria
estocastica linear de ondas, que é, essencialmente, a randomizacao do modelo linear. Foi

mostrado na subsegao 2.2.3 que a funcgao

N
n(x,t) = Z Ay cos(kp., —wnt + @) (2.34)

n=1
é solucao do modelo linear de ondas dado pelas equagoes (2.9) - (2.12).

De acordo com Kahma et al. (2005), o primeiro passo para a definicdo de um
modelo randoémico para superficie do mar é assumir que os angulos de fase {p,} sao
varidveis aleatdrias independentes e com distribui¢ao uniforme no intervalo [0, 27].

Neste sentido, seja ¢ uma variavel aleatéria com distribui¢ao uniforme no intervalo

0, 27] e considere

E(x,t) = Acos(k.x —wt + @) (2.35)

E importante observar que as fases definem a elevacao num ponto e tempo fixados, mas
nao afetam qualquer outra propriedade fisica da onda. Assim, o valor esperado da variavel

aleatdria (2.35) é

1 2
&(x, 1)) = %/ Acos(k.x —wt+¢)dp =0, (2.36)
0
de modo que sua variancia é
1 21 A2
(€ (x,1)) = Dy / [Acos(k.x —wt + )2 dp = - (2.37)
T Jo
Disto resulta que n(x,t) tem valor esperado
(n(x,t)) =0 (2.38)

e variancia

(' (@,1) =) A? (2.39)
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Neste processo de randomizacao do modelo linear considera-se que o vetor de onda

k e a frequéncia w estdo conectados através da relagao de dispersao linear (2.18).

2.3.2 Teoria Gaussiana linear de ondas

O teorema do limite central afirma que a soma de variaveis randomicas indepen-
dentes tende a ser Gaussiana® (Veerarajan, 2003). Entdo, como supoe-se a elevacao da
superficie oceanica ser uma soma de varias ondas randomicas, é razoavel assumir que esta
soma seja Gaussiana, em conformidade também com dados medidos (Figura 3) apresen-
tados em Kanevsky (2009). Isto define o que usualmente é chamado de teoria gaussiana
linecar de ondas.

Portanto, a elevacao da superficie oceanica sera formalmente considerada um campo

randomico® espaco-temporal gaussiano, ou seja, uma familia

{n(x,t):x e B eteR} (2.40)

de varidveis aleatdrias, indexadas no espaco e no tempo e que, além disto, sao normalmente
distribuidas em torno da média (zero). Deste modo, apenas medidas estatisticas dos

movimentos das ondas podem ser consideradas previsiveis.

5ou normal

bver definigao em (10.5)
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___#M,,:J“'f‘{ : | } :M’F-v&. 2o o /.
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Figura 3 Funcdo de densidade de probabilidade da elevagao da superficial do oceanos (linha sélida) e

medigoes (pontos) de acordo com Kanevsky (2009)

2.3.3 Estacionareidade e homegeneidade

De um modo geral, superficies oceanicas variam em diversas escalas. Desta forma,
as menores escalas sao aquelas associadas ao movimento detalhado da superficie, ou seja,
ondas individuais. Nesta escala, as variacoes sao muito rapidas e, espacialmente, muito
préximas.

Segundo Kanevsky (2009), para uma escala espaco-temporal de aproximadamente
50 x 50 quilometros quadrados e 1 hora, é possivel, em aguas profundas, supor que o oce-
ano é um campo estocéastico que, além de Gaussiano, é também fracamente homogeéneo
e estaciondrio 7. Para processos gaussianos uma boa descricio de campos randoémicos

homogéneos e estacionarios é dada pela da fungao de correlagao C(x,t), a qual é carac-

terizada por 8

C(x,t) = (n(r +x,s+t)n(r,s)) (2.41)

para qualquer par (7, s) do espago-tempo. Isto significa que campos de ondas homogéneos

Tver (10.4)
8ver(10.4.3)
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e estacionarios sao tais que suas funcoes de densidade de probabilidade conjunta sao inva-
riantes tanto para iguais deslocamentos em todos os pontos espaciais como para iguais des-
locamentos em todos os pontos temporais. Em particular, para campos nestas condicoes,
a variancia da elevacao 7 da superficie oceanica nao depende da posi¢ao e do tempo. De

fato,

(1)) = (n(x, t)n(z,t)) = (n(0,0)n(0,0)) = o’ (2.42)

que corresponde, em teoria, a um comportamento aproximadamente uniforme quanto as
elevacoes na regiao considerada. Isto permite omitir a dependéncia espaco-temporal nesta

regiao.
2.4  Formalismo de Komen

O campo das elevagoes do oceano n(x, t) no contexto da teoria linear gaussiana de
ondas é suposto homogéneo, estacionario e com média zero. De acordo com Kaham et al.

(2005), nestas condigoes tem-se

n(x,t) :/k gilfe-T-wt) dZ(k,w) (2.43)

isto é, a expressao em (2.43) é a representacao integral do campo randomico n(x,t) contra
uma medida estocastica ortogonal Z.

Intuitivamente, deve-se pensar a representacao (2.43) como uma Superposigao
exética de ondas no espago (k,w), em que a relacdo de dispersao linear em aguas pro-
fundas w? = kg é valida. De fato, esta representacio é o modo preciso de escrever (2.34)
quando N — oo e A,, — 0 (Phillips, 1977).

A representagdo (2.43) ndo é, entretanto, intuitiva e mostra-se mais complicada
para realizar o algebrismo que sera necessario em breve. Neste sentido, Komen et al.
(1994) apresentam (sem detalhes) uma alternativa eficiente e mais intuitiva para repre-
sentar o campo de ondas oceanicas, admitindo, simplesmente, que as amplitudes 7(k) da
representagdo canonica (2.26) sdo varidveis alcatérias.

De fato, tal representagao do campo randémico (2.44) é, simplesmente, uma integral
estocastica de Riemann (Lutes e Sarkani, 2003). De modo geral, esta representacido nao

é valida em regioes (de integracao) ilimitadas, porém, sob certas condicoes (apresentadas
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adiante), pode-se garantir a convergéncia desta integral.

2.4.1 Representacao canonica randomizada

A partir deste momento, considera-se a representacao do campo de elevagoes

oceanicas em aguas profundas como sendo

(@ t) = /k Alk) e RT= g+ e (2.44)

em que 7(k) = |7(k)|e"k, sendo g, a fase randomica da componente da onda que se propaga
na direcao k.
De acordo com o processo de randomizagao (subsecao 2.3.1), sobre o qual supoe-se

a independéncia entre as fases, deve-se ter

((k)i(k2)) = (g, bge,) = 0 (2.45)

para vetores de onda k; e ks distintos.

2.4.2 Filtros lineares e fungoes de transferéncia

Na teoria linear Gaussiana de ondas, quatidades fisicas como inclinacao da su-
perficie, velocidade da superficie, pressao, etc ... estao conectadas a elevagao da superficie
oceanica através de filtros lineares.

Em geral, filtros invariantes no espaco-tempo sao representados por fungoes de
transferéncia (Koopmans, 1995). No presente caso, se x(x,t) é um campo estocdstico

associado ao campo de ondas (2.44), entdo pode-se escrever que

(@) = / k) BT g o (2.46)

em que Y (k) = T, (k)n(k), sendo T, (k) a funcao de transferéncia relacionada a varidvel
x(@, ).

Neste momento, é relevante destacar a grande importancia das funcoes de trans-
feréncia neste contexto: assumindo-se o modelo de duas escalas? sera possivel estabelecer-

se uma relagao entre a elevagao da superficie oceanica numa certa regiao e a imagem SAR

9ver 4.3
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associada a esta regiao.

2.4.3 A identidade de Komen

Para os propositos desta tese é fundamental conhecer o formalismo algébrico basico

da representagao randomica (2.44). Neste sentido, considere-se o campo randémico

(1) = / T (k) (k) K T=40 gk 4 e (2.47)

associado ao campo de ondas (2.44) com j = 1,2. A funcgao 7T,,(k) representa uma funcao

de transferéncia.

2.4.3.1 Condicao de Komen

Assumindo-se que as amplitudes 7(k) do campo de ondas (2.44) satisfizem, para

certos b, g > 0, a condigao

b—e < |N(E)*<b+e (2.48)

entao a representagao (2.44) converge (em média) a um limite bem definido.

Portanto,

<Xl(:r’v t)Xj (113/, t/)> =

P ~ ; f bt 2.49
:{/ [ 100 ol il i) 1R Rt i (249)

—I—//Tl(kl)T;(k,Q)<ﬁ(kl)ﬁ*(k2)>671[k1w+k2,w’+w1tw2ﬂ dkldkz} + c.c.,

em que as frequéncias angulares wy e wy sao obtidas da relagao de dispersdo linear (2.18).

Levando-se em conta (2.45), resulta que
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<Xl(w’ t)Xj<w/7 t/>> =
(2.50)

- / / T (k)T (ko) (7R )77 (o)) 'l R &R @ rntmentl) o e, - e,

Sob a hipdtese (2.48), as integrais que figuram no calculo do momento de segunda
ordem (2.50) sao integrais de Riemann convergentes. Ressalta-se, também, que a condi¢ao
(2.48) nao é considerada restritiva, sendo bastante razodavel em vista da realidade encon-

trada em oceanos (Komen et al., 1994).
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3 TEORIA ESPECTRAL DE ONDAS

Uma vez que o oceano ¢ considerado um campo estocastico, o conceito de espectro
de ondas é certamente o mais importante na teoria estocastica linear de ondas. Neste
capitulo, o objetivo é definir matematicamente os fundamentos tedricos usados ao longo
da tese, dentre eles, o conceito de espectro de ondas. O espectro de ondas estima a
distribuicao de energia do oceano, descrevendo o complexo e caético fendmeno de ondas
geradas pelo vento em termos das contribuicoes das ondas que se propagam em varias
direcoes e com diversos comprimentos de ondas.

A estrutura do capitulo é a seguinte: na secao 3.3, a definicao do espectro de ondas
apelando-se ao conceito de espectro de ondas generalizado, visto na secao 3.2. A partir
dai, mostra-se a relacao matematica entre estes espectros e a energia das ondas, definida
na secao 3.1.

O conceito de “estado de mar”, importante em andlises futuras, é definido na se¢ao
3.4. Na secao 3.5 sao formalizadas as nocoes de parametros espectrais. O capitulo é en-
cerrado pela se¢ao 3.6, onde define-se o chamado espectro de ondas congelado, importante
no contexto de imageamento de oceanos com uso do SAR.

E importante ressaltar que a conceituagao proposta a seguir nao usa medidas espec-
trais tal qual Phillips (1977) e Kahma et al. (2005). De fato, propoe-se uma versao para
as defini¢oes apresentadas por ambos, tecnicamente mais simples, porém equivalentes.

Referéncias bésicas sao: Ochi (2005) e Komen et al. (1994), além das supracitadas.

3.1 Energia das ondas

Supondo-se que o campo randomico das elevagoes da superficie oceanica 7(x,t)
dado em (2.44) é estaciondrio e homogéneo, a densidade média de energia (J/m?), deno-

tada por (£), é definida através da relacao (Komen et al., 1994)

(&) = pg(n?), (3.1)

em que g é aceleragao da gravidade e p a densidade da dgua. A equagdo (3.1) mostra
que a energia de um campo de ondas estd intimamente ligada ao afastamento da elevacao

da superficie oceanica do seu valor médio. De fato, a energia das ondas estd associada
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a severidade do oceano, que é essencialmente a variancia da elevagdo superficial (Ochi,

2005).

3.2 Espectro de ondas generalizado

O espectro de ondas generalizado associado ao campo estocastico das elevacoes da

superficie oceanica n(x,t) dado em (2.44), denotado por X (k,w), é definido por

1 —1 —w
X(k,w):W/mt(](m,t)e () g gt (3.2)

Isto é, o espectro de ondas generalizado é a transformada de Fourier da funcao de cor-
relacao (2.41).
Assim, a funcdo de correlacdo é a transformada inversa do espectro de ondas ge-

neralizado:

C(x,t) = /k X (k, w) e FT=0 g 4y (3.3)

Em particular,

C(0,0) = (n*) = /k X (k,w) dk dw (3.4)

o que implica que o espectro de ondas generalizado é uma funcao nao negativa (Papoulis,
1991) sobre todo o espago das frequéncias generalizadas.

A equagao (3.1) fornece uma interpretagao imediata do espectro de ondas genera-
lizado, isto é, a densidade espectral de energia por unidade de volume no espaco (k,w)

(Phillips, 1977).

3.3 Espectro de ondas

Apesar da intepretacao dada para o espectro de ondas generalizado, nao é comum
usa-lo. Deste modo, define-se o espectro de ondas associado ao campo estocéastico da

elevagoes da superficie oceanica n(x,t) dado em (2.44) por (Kahma et al., 2005)

U(k) = 2/>0X(k,w) dw (3.5)
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O espectro de ondas é uma funcao nao negativa do vetor niimero de onda!®, a qual define
direcao de propagacao, comprimento de onda e frequéncia angular através da relacao de
dispersao. Em particular, a simetria da funcao de correlacao para campos homogéneos e

estacionarios, isto é,

C(z,t) = C(—x, —t), (3.6)

acarreta a simetria do espectro de ondas generalizado X (k,w), de forma que ¢ licito

escrever que

Clz,t) = /k X (k,w) e ®-T=0) g, g 1 / X (k,w) e ®T=0 gy qk (3.7)
aw>0 w>0

)

Da equacao (3.7) vem que

() = C(0,0) = 2 /

X(k,w)dw dk =/ U(k) dk, (3.8)
k>0 k

A equagao (3.8) mostra, por sua vez, que o espectro de ondas é a densidade de variancia
da elevagao superficial 7. Apelando-se a equagao (3.1), conclui-se que, a menos de um
fator, o espectro de ondas é a densidade espectral de energia do campo de ondas (2.44).

A homogeneidade e estacionareidade do campo randémico de ondas (2.44), impli-

cam na importante igualdade (Komen et al., 1994)

(AR iks)") = (k)3 (ky — Ra)' (39)

cuja consequencia automatica é que

U(k) = 2[7(k)[%, (3.10)

Estabelece-se, assim, uma relagao entre os espectro de ondas e as amplitudes da repre-
sentacao canonica. A relagao (3.9) é, por vezes, usada diretamente como definigdo para
o espectro de ondas (Hasselmann e Hasselmann, 1991). Em particular, a desigualdade

(2.48) e a igualdade (3.10) asseguram que a densidade espectral da energia das ondas é

Y0 devido a ndo-negatividade do espectro de ondas generalizado
Himpulso unitério - ver 9.1
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uniformemente limitada.

3.4 Estado de mar

Classicamente, o estado de mar é uma escala para a altura média das ondas,
semelhante a escala de Baufourt que distingue ventos de acordo com sua intensidade.
Modernamente, o estado de mar é a condi¢ao da superficie oceanica considerada como

um campo estocastico caracterizado pelo seu espectro direcional de ondas.

3.4.1 Espectro direcional de ondas

Utilizando-se a relagao de dispersao (2.18), o espectro de ondas pode ser interpre-

tado como densidade de energia ao longo das diferentes frequéncias e diregoes.

(a) (b)

Figura 4 (a) Mapa de contorno de um espectro direcional de ondas com diregao principal de 110° em
relacao ao norte; Os ciclos correspondem a, aproximadamente, comprimentos de ondas de 60 m, 15 m, 7

m e 4 m respectivamente; (b) Perspectiva meridional do espectro direcional de ondas. Convengao: Norte

= 0°, Leste = 90°, Sul = 180°, Oeste = 270°.
De fato, o espectro direcional de ondas E(w, 6) é tal que

o= [ [ o, (3.11)

em que

BE(w.0) = ¥(w,0) k(w) Z-‘Z, (3.12)
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sendo

Y(w,0) = V(kcosh, ksen 0), (3.13)

considerando-se a relacao linear de dispersao (2.18) valida.

Normalmente, admite-se a fatoragdo para o espectro direcional de ondas (Massel,

2007)

E(w,0) = S(w) D(w,0), (3.14)

em que S(w) é o espectro de frequéncias e D(w, f) é a distribuicao direcional. Além disto,

a condi¢ao de normalizacao da distribuicao direcional

/ - D(w.0)df =1 (3.15)

é exigida para todo w > 0, de modo que

B
9

&
. —
—
L

S(w) (m3(rad/s))
w

o]
T
1

w(rad/s)

Figura 5 Forma tipica de um espectro de frequéncias para mar em desenvolvimento (Kahma et al.,

2005).

(n*) = /000 S(w) dw (3.16)

donde advém, automaticamente, que o espectro de frequéncias representa a densidade de
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energia ao longo das frequéncias.
3.5 Parametros Espectrais
Associados ao espectro direcional de ondas, sao definidos os momentos espectrais

mk:/ W Sw)dw (k=0,1,2,3,..), (3.17)
0

0s quais estdo intimamente conectados aos parametros (espectrais) do oceano, a saber:
altura significativa, periodo de pico, periodo médio, direcao de pico e espalhamento dire-

cional.

3.5.1 Altura significativa

A altura significativa de onda, denotada por H, e comumente usada para avaliar

a severidade do mar, é definida por

H, = 4m}/* (3.18)
é o mais importante parametro associado ao estado de mar.
3.5.2  Periodo de pico

A frequéncia de pico, denotada por w,, ocorre quando é detectado um pico de

energia das ondas (Figura 5). Esta frequéncia é, portanto, caracterizada por

(@) =0 (3.19)

e estd associada ao perfodo de pico, definido por T, = =
Wp

3.5.3 Periodo médio

O periodo médio das ondas, denotado por T, é definido por

T, = (@)m (3.20)

ma
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3.5.4 Direcao média

Quando a distribuigao direcional D(w, ) é vista como a fungao de distribui¢ao de
probabilidade da varidvel aleatdria angular, seu valor esperado 6y, segundo a frequéncia
considerada, é chamado de dire¢cao média das ondas (Kahma et al., 2005). Este valor é

expresso por,

2 27
01(w) = arg </ cos D(w, 6) df + z/ sen 0 D(w, 6) d@) (3.21)
0 0

3.5.5 Espalhamento direcional

A variancia da variavel aleatoria angular, chamada de espalhamento direcional, é

definido por

ot(w) = 2[1 — r1(w)] (3.22)

em que

-~
Kﬁﬂ

Figura 6 Duas configuragoes de estados de mar (esquerda) acompanhadas de seus respectivos espectros
direcionais de ondas (direita). Ambos os espectros direcionais possuem a mesma dire¢ao principal, no

entanto, possuem espalhamentos direcionais distintos. (Kahma et al., 2005)
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2

n ( /0 " en 6§ D(w.6) d€)2] " (3.23)

() = [(/02 cos D(w, 0) d@)

3.5.6 Direcao principal

A direcao principal das ondas é, por definicao,

k, = (k, cosb1(wp), kysen 6y (w,)) (3.24)

em que k, pode ser calculado através da relacao de dispersao. O comprimento de onda

o

dominante, neste caso, ¢ dado por A, = £
P

e a direcdo média dada por 6 (w).
O estado de mar pode ser, simplesmente, pensado como o conjunto de parametros

espectrais

{Hs:TpaTzaelao-l} (325)

os quais caracterizam uma configuracao da superficie do oceano. Uma profunda discussao

sobre estes parametros pode ser vista em, por exemplo, Goda (2000).

3.5.7 Parametrizagao espectral

Existem, na literatura, diversos modelos paramétricos do espectro direcional de
ondas, isto é, expressoes obtidas empiricamente para a fatoragao (3.14). Com parametros
previamente escolhidos, estes modelos permitem realizar simulacoes de configuragoes do
estado de mar associado ao espectro direcional de ondas considerado (Fréchot, 2007).

Nos experimentos a serem apresentados nesta tese, considera-se a parametrizagao

E(w,0) = S;(w) D.(0,s), (3.26)
em que:
(1) S;(w) é um espectro de frequéncias é do tipo JONSWAP (Massel, 2007; Ochi, 2005),
isto é,

4

4
Sy(w) = a H? % exp {—1.25 (ﬂ) ] o[- (et @rtud)] (3.27)

w
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em que

0.0624
a= (3.28)
0.230 4 0.0336y — 0.185(1.9 + ~)~*

sendo v o fator responsavel pela intensificagao do pico de energia, normalmente igual

a 3.3.

(2) D.(6,s) é uma distribuigao direcional é do tipo cos?* (Massel, 2007), isto &,

2251 T2(5 4 1) 6 —0
D.(w,0) = ’ 2= 3.29
w0 === F s 1) ( 2 ) (3:29)
em que I'g(-) denota a funcao gama'3 e
5
Smaz (57) se w < wy
s(w) = (3.30)

sendo
1
0.8
0.6
4 s=10
0.4
0.2
R e i B e o T o
80 45 0 45 90

angulo (graus)

Figura 7 Distribuicao direcional do tipo cos?*. A ilustragiao mostra como a energia correspondente a
uma certa frequéncia se distribui em torno da dire¢do dominante (indicada no eixo horizontal por 0°).
Quando s = 10, praticamente 85% da energia estd concentrada numa faixa angular de £30° em torno da

dire¢do dominante (Goda, 2000).

120, = 01 (wp)
13Rudin (1987)
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Uw —2.5
Smae = 11.5 (%T) , (3.31)

onde U, representa a velocidade do vento.

3.6 Espectro de ondas congelado

O espectro de ondas congelado, definido a seguir, apesar de nao descrever com-
pletamente o estado de mar, desempenha importante papel no contexto de formacao de
imagens SAR (secao 4.5).

Formalmente, o espectro de ondas congelado associado ao campo das elevagoes
superficias do oceano n(x,t) dado em (2.44), denotado por Wy (k), é definido por (Kahma
et al., 2005)

o (k) = (2;)2 / C(z) kT g (3.32)

em que C(x) = C(x,0). Fazendo-se t = 0 na equagao (3.7), obtém-se

C(x) :/ X (b, w) e~ tF® dwdk+/ X(k,w)eR®Tdodk  (3.33)
k,w>0 w>0

Perfazendo-se a integracao sobre a frequéncia, resulta que

C(:I:) _/’;: [\D(k> +2\1/(_k>] efik.w dk, (334)

Agora, levando-se em conta(3.5), vem que

Wo(k) = 5[ (k) + U(~F) (3.35)

O espectro de ondas congelado Wy(k) é, portanto, a média do espectro de ondas V(k)
em duas diregoes de propagagao: —k e +k. Enquanto o espectro de ondas W(k) fornece
uma descri¢ao completa da superficie gaussiana do mar, o espectro congelado Wy (k) nao
descreve completamente a superficie oceanica devido a ambiguidade na direcao de pro-
pagacao medida na diregdo da componente k. De fato, tem-se Wy(k) = ¥o(—k), o que
significa dizer que ao espectro congelado Wy (k) estdo associados dois espectro de ondas,

a saber: U(k) e U(—k).
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4 DETECCAO DE ONDAS ATRAVES DO SAR

Em linhas gerais, este capitulo tem por objetivo descrever brevemente o principio
basico de funcionamento do SAR. Uma rapida discussao acerca dos principais mecanismos
de modulacao do SAR, responséveis pela formagao de uma imagem SAR ¢ feita na segao
4.3. A seguir, apresenta-se o processo de formag¢ao de uma imagem SAR na se¢ao 4.5.

Finalmente, na secao 4.6, define-se o espectro de imagem SAR e deduz-se uma
aproximacao linear da transformagio de Hasselmann (tipica para swells).

Assim como na literatura classica: Komen et al. (1994), Maitre (2001), Robin-
son (2004), Cheney (2001), dentre outros, todas as hipdteses de diferenciabilidade para
fungoes envolvidas, quando necessarias, sao assumidas sem mencao explicita ao longo
deste capitulo. A integrabilidade dos campos estocasticos é garantida pela condi¢ao de

Komen (2.48).

4.1 Descricao geral

O SAR é um radar coerente e de visada perpendicular a trajetéria de voo, ilu-
minando, normalmente, uma faixa aproximada de 100 quilometros de largura por 250

114, Para este sistema fazer imagens de

quilometros de comprimento na direcao azimuta
ondas com alguma precisao, ele deve ter uma resolucao signicativamente menor que os
comprimentos tipicos de onda do mar. Na diregao azimutal, a alta resolucao é obtida pois
o sistema de imageamento do radar simula uma longa antena.

Para dar uma ideia da vantagem do uso do SAR, um radar de abertura real (RAR)
transportado num satélite a uma altitude de 800 quilometros, por exemplo, necessitaria
de uma antena de comprimento 4 quilometros para conseguir uma resolucao azimutal de
25 metros. Isto é absolutamente inviavell O SAR, no entanto, leva em consideracao o
fato de que a plataforma do radar estd em movimento. Deste modo, o radar transmite
multiplos pulsos de microondas e mantém um registro da fase do sinal recebido, criando,
portanto, uma abertura sintética muito maior do que a abertura real.

Na diregao de range, ortogonal a direcao azimutal, a resolucao é obtida através da

transmissao de pulsos curtos, aproveitando o fato de que o satélite observa uma faixa para-

lela a trajetéria do voo. Satélites, em geral, levam meio segundo para voar 4 quilometros

M direcdo paralela ao deslocamento do satélite
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e, portanto, criar a requerida abertura sintética. Isso é um intervalo de tempo sufici-
entemente longo para que a superficie do mar tenha se movido signicativamente. Esse
movimento degrada a resolucao do radar ao longo da diregao azimutal. Portanto, quando
se obtém o espectro de ondas do oceano com o SAR, existe uma perda de informacao na
direcao azimutal para frequéncias altas, chamada de cut-off, onde é muito dificil obter

informacao. Ondas viajando na direcao de range nao sao, entretando, afetadas.

U - Velocidade da plataforma

Azimute

Faixa
Imageada \&

Figura 8 Elementos fundamentais sobre radares de abertura sintética

4.2 Principio basico: ressonancia de Bragg

O complicado mecanismo de obtencao de imagens de ondas via SAR recebe o sinal
retroespalhado da superficie da agua através do que é conhecido por espalhamento de
Bragg: a interacao ressonante das microondas eletromagnéticas com as ondas oceanicas
centimétricas, ditas ondas de Bragg, satisfaz a condi¢ao de ressonancia de Bragg, isto é,

o vetor de onda de Bragg

kg = (0,2k, sen o), (4.1)

no qual a primeira e segunda coordenadas relacionadas as direcoes azimutal e range res-
pectivamente, ¢ tal que &, ¢ o nimero de onda das microondas do radar ¢ o ¢ o angulo

de incidéncia do feixe do radar.
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A secao transversal do radar'®, denotada por o, é proporcional a energia espec-
tral A,.(kp) do espalhamento das ondas de Bragg, de comprimentos tipicos entre 5 e¢ 30

centimetros, ¢ dada por

0 = ,YO[A’I‘(kB) + Ar<_k3)]7 (42)

em que o parametro positivo 79 depende da polarizagdo do campo eletromagnético, do
angulo de incidéncia e da frequéncia do radar.

A energia espectral proveniente das ondas ressonantes de Bragg depende da veloci-
dade do vento, do angulo dire¢ao azimutal entre e a dire¢ao do vento, além das interacoes

com ondas longas.

4.3 Mecanismos de modulagao: deteccao de ondas

A deteccao de ondas oceanicas pelo SAR torna-se possivel pela modulacao'® da
secao transversal do radar o pelas ondulagoes do oceano. O modelo capaz de descrever
essa modulagao é conhecida como modelo de duas escalas (“two-scale model”).

Essencialmente, neste modelo assume-se que as ondas mais longas tem escalas
muito maiores que as ondas de Bragg. Num cendrio real, esta condicao é satisfatori-
amente atendida, de forma que uma faceta retroespalhadora é considerada grande se
comparada com as ondas de Bragg, mas pequena se comparada com a escala das ondas
longas. Assim, uma faceta retroespalhadora pode ser considerada um elemento do plano
tangente a superficie das ondas longas. A direcao normal e a velocidade local da faceta
sao determinados pela inclinacao local da superficie ocednica e pela velocidade orbitall”
das ondas longas.

Com isto, a teoria de Bragg ¢ aplicada a cada faceta num sistema de coordenadas
orientado a partir da normal a faceta, movendo-se com a velocidade local de adveccao
da faceta. Logo, mudangas no campo de ondas de Bragg sao detectadas pelo SAR, uma
vez que estas manifestacoes na superficie do oceano alteraram a modulagao da secao
transversal do radar.

Os trés principais mecanismos responsaveis pela modulacao do sinal retroespalhado

Senergia retroespalhada por unidade de drea da superficie ocednica e por unidade de radiacio incidente

modificacdo de um sinal eletromagnético inicialmente gerado
1735 particulas de d4gua movem-se em 6rbitas circulares quando uma onda passa
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sao: a modulacao tilt, a modulacao hidrodinamica, atribuidas as ondas longas, além da
velocidade bunching. Uma discussao detalhada sobre estes mecanismos de modulacao
pode ser vista no artigo de Hasselmann, Raney e Plant (1985). A seguir, faz-se apenas

uma breve apresentacdo destes mecanismos com base em Young (1999).

4.3.1 Modulagao tilt

A superficie da 4dgua, sobre a qual os espalhadores de Bragg!® se localizam, é
periodicamente inclinada pelas ondas mais longas. Portanto, conforme a superficie da
agua se inclina, os comprimentos das ondas de Bragg se alteram, fazendo com que a
energia dos espalhadores de Bragg se altere. Isto modula a sec@o transversal do radar, o
que faz com que a intensidade do sinal de retorno ao radar também se altere.

A modulacgao tilt é, por conseguinte, devida ao efeito puramente geométrico do
espalhamento das ondas de Bragg que sao vistas pelo radar por diferentes angulos de
inclinacdo, ou seja, dependendem da inclinacao relativa as ondas mais longas (Young,

1999).

Figura 9 A segao transversal do radar depende do angulo de incidéncia do campo eletromagnético do

radar (E) ¢ a normal (n) a uma faceta retroespalhadora

4.3.2 Modulacao hidrodinamica

A deformacao periddica da superficie da dgua faz com que os espalhadores de Bragg
situados nas cristas das ondas longas sejam comprimidos (zonas de convergéncia) e aqueles
situados num cavado sejam expandidos (zonas de divergéncia). Isto ocorre, fundamental-
mente, pela distribuicao nao uniforme das ondas curtas com respeito ao campo de ondas

longas. Como resultado, ha uma modulacao periédica das amplitudes dos espalhadores

Bondas de Bragg
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de Bragg (Hasselmann, Raney e Plant, 1985), o que acarreta na modulagao da energia

que retorna ao radar.

direcdo da onda

o

convergéncia

Figura 10 Modulacao hidrodinidmica: zonas de convergéncia e divergéncia

4.3.3 Velocidade bunching

Este efeito é oriundo do mecanismo de abertura sintética empregada pela técnica
SAR. Para simular uma antena de maior abertura e, consequentemente, aumentar a re-
solucao espacial, o desvio Doppler do sinal de um mesmo alvo mapeado em momentos
distintos do deslocamento do satélite é empregado para determinar sua posi¢ao no plano

da imagem.

fhy | f: (¢) distorcio fortemente
LIAd ndo linear da imagem

(b) distor¢ao ndo linear
da imagem

crescimento da esheltez

{5~ (a) imagem linear

superficie

— 5 _— %
dire¢go azimutal propagacdo das ondas

Figura 11 Efeito bunching: o impacto do movimento orbital das ondas sobre a posigao de uma faceta
retroepalhadora do campo de ondas no plano da imagem SAR. O eixo vertical refere-se ao crescimento
médio da esbeltez das ondas. Para uma dada esbeltez, a posicdo de uma faceta retroespalhadora da
superficie do eceano no plano da imagem é obtida pela intersecao do raio associado a reta horizontal
correspondente a esbeltez dada. As letras p e n indicam o movimento orbital das particulas que, respec-

tivamente, aproximam-se e afastam-se da plataforma do SAR
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Como a superficie do oceano é um alvo nao estatico devido ao movimento orbital induzido
pela presenca das ondas de maior comprimento, este movimento induz uma alteracao na
frequéncia do sinal retroespalhado. Dependendo da esbeltez das ondas, esta alteracao se
torna altamente nao linear, impossibilitando a correcao da posi¢ao do alvo no plano da
imagem, conforme ilustrado na Figura 11.

Uma outra consequéncia do efeito velocity bunching sao as variagoes nas densidades

das facetas no plano da imagem SAR ilustradas na Figura 12 (Kahma et al., 2005).

Superficie Ocednica Imagem SAR

faceta retrospalhadora
afastando-se do radar

B - =
faceta retroespalhadora
aproximando-se do radar
n 0o————» =

diregdo azimutal

Figura 12 Variacio da densidade das facetas retroespalhadoras no plano da imagem SAR coforme as

ondas aproximam-se ou afastam-se da plataforma do SAR

A modulacao tilt e a modulagao hidrodinamica sao responsaveis pela detecc¢ao
das ondas se propagando em uma diregao ortogonal ao deslocamento do satélite (diregao
de range), enquanto que o wvelocity bunching é responsavel pela detecgdo de ondas se

propagando paralelamente & dire¢ao de deslocamento do satélite (diregao azimutal).

4.4 Teoria linear de modulagao

O processo de imageamento SAR é caracteristicamente nao linear. Normalmente,
as modulacoes hidrodinamica e tilt podem ser consideradas processos lineares. Matema-
ticamente, isto significa que estes mecanismos de modulacao podem ser representados por
suas respectivas funcoes de transferéncia® de modulacao.

Por outro lado, o mecanismo de modulacao wvelocity bunching é, em geral, um
processo altamente nao linear. Isto ocorre, particularmente, para ondas de pequenos

comprimentos, isto é, com menos de 100 metros de comprimento.

Yver subsecdo 2.4.2
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Entretanto, no ambito da teoria linear de modulacao, o deslocamento das facetas é pe-
queno quando comparado ao comprimento das ondas de interesse, de modo que o me-
canismo de welocity bunching pode ser tratato como um processo linear, sendo entao
caracterizado por sua funcao de transferéncia de modulacao.

Para deslocamentos das facetas retroespalhadoras que sejam comparaveis ou que
excedem as ondas de grande comprimento, o padrao das imagem SAR torna-se severa-
mente distorcido e pode ser completamente manchado, limitando bastante a resolucao da
imagem na diregao azimutal (Hasselmann e Hasselmann, 1991).

A seguir, sao apresentadas as fungoes de transferéncia de modulagao correspon-

dentes a estes mecanismos de modulagao.

4.4.1 A funcao de transferéncia de modulacao tilt

A funcao de transferéncia de modulacgao tilt é calculada a partir de consideracoes
puramente geométricas. Esta funcao depende basicamente do angulo de incidéncia do feixe
do radar sobre uma faceta retroespalhadora e do comprimento de onda se propagando na
direcao de range.

Para um espectro de ondas com decaimento proporcional a k~ nas altas frequéncias?

a funcao de transferéncia de modulagao tilt é dada por (Alpers e Hasselmann, 1978)
4ik, cot a(1 £ sen %)™, a > 30°

Ty(k) = (4.3)
8ik,(sen 2a) ™1, a < 30°

em que k, ¢ a componente de onda na direcao de range e o ¢ o angulo de incideéncia do feixe
do radar sobre uma faceta retroespalhadora. Os sinais + referem-se, respectivamente, as

polarizacoes VV e HH do campo eletromagnético emitido pelo radar.

4.4.2 A funcao de transferéncia de modulacao hidrodinamica

A funcao de transferéncia hidrodinamica é a menos conhecida. A funcao utilizada

em Hasselmann e Hasselamnn (1991), é expressa por

2

W — i k .
k) = 55 b (k—g+n+m>, (4.4)

Dk = (ks ky) e k = K|

0

9
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em que k, é a componente de onda na diregao de range, ¢ é um fator de amortecimento
e Y, e Y; sao coeficientes relacionados a modulacao das ondas mais curtas imposta pelas

ondas mais longas (Komen et al., 1994).

4.4.3 A fungao de transferéncia de modulacao velocity bunching

A funcao de transferéncia de modulacao velocity bunching pode é representada por

(Alpers et al., 1981)

T,o(k) = —ifk,T°(K), (4.5)

em que

T,(k) = —w (%Sen a + i cos a) : (4.6)

denota a fungao de tranferéncia da componente da velocidade orbital na direcao range,

k. a componente de ondas na direcao azimutal e 8 a razao dada por

f=r. (47)

em que d ¢ a distancia range do radar (Figura 8) ¢ U a velocidade de deslocamento da

plataforma do radar.

4.5 Formagao de uma imagem SAR

Devido aos diferentes pontos de vistas sobre a compreensao de imagens obtidas
pelo SAR, uma teoria consistente que permitisse compreender a superficie do mar através
destas imagens levou muito tempo para ser estabelecida. O artigo de Hasselmann, Raney
e Plant (1985) sobre o experimento MARSEN pode ser considerado o primeiro passo no
sentido de desenvolver uma teoria unificada e aceita pela comunidade da época.

Uma imagem SAR das ondas oceanicas, de acordo com Hasselmann e Hasselamnn
(1991), ¢ produzida através de dois processos consccutivos de imageamento: a formagao
de uma imagem congelada (RAR), devida as modulagoes tilt e hidrodinamica, e os efeitos
adicionais do movimento, espeficicos do SAR, os quais nao afetam a imagem congelada.

As descrigoes destes processos sao apresentadas nas subsegoes que se seguem.
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4.5.1 Imagem congelada

No contexto da teoria de modulacao linear, a elevagao da superficie n(x, t) dada por
(2.44) e a secao transversal do radar o(x,t) podem ser representadas pela superposi¢ao

de ondas de gravidade. Isto significa que se

Figura 13 Imagem SAR (auténtica) do estreito de Gibraltar.

o(x,t) =7 [1 + /ka(k:) ekT—wt) g 4 cc. 2 (4.8)

sendo 7 a secao tranversal média do radar, entao as amplitudes (k) da segao transversal
de modulagao do radar e a amplitudes 7j(k) do campo de ondas 7(x,t) estao linearmente

conectadas através da relacao

o(k) = Tr(k)i(k), (4.9)

em que Tr(k) a funcao de transferéncia de modulacao RAR. Isto é,

Tr(k) = Tr(k) + Tu(k), (4.10)

em que Tr(k) ¢ Ty (k) sdo dadas em (4.3) ¢ (4.4) respectivamente.

2Ic.c. denota o complexo conjugado
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A imagem congelada, denotada por Ig(x), tem intensidade diretamente proporci-
onal a se¢ao transversal do radar ¢ num dado instante, por exemplo, t = 0 (Kahma et

al., 2005). Portanto,

Ip(x) = ko (x,0), (4.11)

para algum k > 0. Para simplificar a notagdo, escolhe-se, sem perda de generalidade,

k = 1. Da decomposigao de Fourier de Ir(x),

zwmzﬁnmnmﬁm (4.12)

tem-se que fR(k) = fj}(—k:), pois Igr(x) = I}(x). Combinando-se as equagoes (2.44),

(4.8) e (4.12), verifica-se que I (k) é expresso como

~

Ir(k) = Tr(k)n(k) + [Tr(=k)i(—k)]" (4.13)

A equagao (4.13) relaciona, por meio da funcao de transferéncia de modulagao RAR, as
amplitudes da imagem congelada Ir(x) e as amplitudes da elevacdo oceanica n(x,t) num

instante de tempo fixo (¢t = 0).

4.5.2  Espectro de imagem RAR

O espectro de imagem RAR, denotado por Pr(k), é definido por (Hasselmann e
Hasselmann, 1991)

Pr(k) = (Ir(k)Ix(k)) (4.14)

A equagao (4.14) mostra que o espectro de imagem RAR representa a densidade da

variancia da intensidade da imagem congelada. Isto significa que??,

(@:/HMMk (4.15)

Devido a relacao de independéncia entre amplitudes, apontada em (2.45), utilizando-se a

relacao (4.13) na equacao (4.14), resulta que

22Zyer subsecio 4.6.1
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Pp(k) = 5 [|Tr(k)[¥ (k) + [Tr(=k)"¥(-k)] (4.16)

N | —

A equacdo (4.16) explicita que o espectro de imagem congelada é uma ponderagao
do espectro congelado (3.35) pela fungao de transferéncia de modulacao RAR definida em

(4.10). Isto justifica a denominagdo imagem congelada.

4.5.3 FEfeitos de Movimento

A imagem SAR sofre consideraveis modificacoes em relacao a imagem congelada
devido aos efeitos de movimento. De fato, a modulacao bunching provoca um desloca-
mento azimutal da posigao aparente de uma faceta no plano da imagem (subsegao 4.3.3).

O deslocamento azimutal da faceta retroespalhadora, segundo Hasselmann e Hassel-
mann (1991), é proporcional a v, a componente de range da velocidade orbital das ondas
(positiva na diregao do radar) pelas quais esta faceta é transportada. Assim, eles definem

o deslocamento azimutal & numa localizacao @ por

&(x) = Bo(x)i, (4.17)

sendo % o vetor unitdrio na dire¢do azimutal e § a razao definida por (4.7).
Devido a transferéncia linear de modulacao, a componente range da velocidade

orbital estd relacionada a elevagdo da superficie de modo que tem-se (Lamb, 1932),

o(@) = /k k) R T gl 4 e, (4.18)

em que

(k) = T,(k)n(k), (4.19)
sendo T, (k) a fungao de transferéncia de velocidade range dada em (4.6).
4.6 A imagem SAR

2 A relacao entre a imagem SAR e a imagem congelada, utilizando-se o modelo

. . , . .~ /
velocity bunching, é obtida mapeando-se a faceta na posicao & em sua correspondente

23todas as funcdes sao suficientemente derivaveis na modelagem apresentada
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posicao & = x 4 &(x) no plano da imagem.

Matematicamente, a intensidade da imagem SAR satisfaz (Krogstad, 1992)

’

emque x =x—&(x) (4.20)

dz
dx

IS(:IZ) = Z IR(wl)

Figura 14 O SAR possui diversos modos de operagio, dentre os quais o chamado “wave mode”. Neste
modo de operagao o SAR produz imagens correspondentes a dreas de 5 Km (range) x 10 Km (azimute),

chamadas imagetes (fonte: CSA, 1996).

A equacdo (4.20) afirma que um pixel da imagem SAR é resultado da soma de
todos correspondentes pixels da imagem RAR deslocados de suas coordenadas originais.
A Figura 11, com muita clareza, ilustra esta situacao. O fator ’% em (4.20) representa
a variacao da densidade de um elemento retroespalhador no plano da imagem devido a
compressao (menor que 1) ou a expansao (maior que 1) da distribuigao inicial das facetas,

conforme o que ¢ visto na Figura 12.

4.6.1 Espectro de imagem SAR

O espectro de imagem SAR, denotado por Ps(k), é definido por (Hasselmann e
Hasselamnn, 1991)

Ps(k) = (Is(k)I*s(k)), (4.21)

sendo I s(k) a amplitude da decomposigao de Fourier da imagem SAR na diregao k, a

saber,
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Ig(x) = / Ts(k) e % g (4.22)
Ts(k) = ﬁ / Is(z) eF® da (4.23)

O espectro de imagem SAR representa a densidade da variancia da imagem SAR. De fato,

considerando-se a igualdade?*

(Ts(k)Is(ks)") = Ps(k1)d(ky — ks), (4.24)

obtida mais adiante, resulta de (4.23) que

(s} = / / (Ts(k1) (k) ) e 'R g, e, —

— /PS(kl) [/ S(ky — kz)e—z’(kzl—kz)m de} ke, — /Ps(k)dk, (4.25)

confirmando a afirmacao feita.

4.6.2 Uma aproximacao da transformacao de Hasselmann

Para configuragoes regulares do oceano (swells - Figura 1), é possivel obter-se uma
versao bastante simplificada da transformagao de Hasselmann. Neste caso, em geral, a

desigualdade (Hasselmann e Hasselamnn, 1991)

d§
%‘ <1 (4.26)

¢ satisfeita, de forma que a aproximagao linear (Cheney e Kinkaid, 2002)

dx'

1
dg
e ~1—-|—= 4.2

dx dax dx (4.27)

:’[+ﬁ

¢ valida.
Assim, a equacdo € = x — &(x’) possui apenas uma solucio (Figura 11), de forma

que as equagcoes (4.17), (4.18) e (4.20) levam a

Zyer equagao (5.9)



Is(x) = Ig(x) — ifk,v(x)
Segue-se, considerando-se a equacio (4.5), que?

~ ~

Ls(k) = Ir(k) + [Tu(k)i(k) + (Tu(—k)7(—k))"]

Combinando-se (4.29) com (4.13), decorre que

Is(k) = [Ts(k)(k) + (Ts(~K)i(— k)]

sendo

Ts(k) =Tr(k)+ Tyw(k)

a funcao de transferéncia SAR.
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(4.28)

(4.29)

(4.30)

(4.31)

Finalmente, partindo-se da definigao (4.21), escreve-se H;, a seguinte aproximagao

linear da transformacao de Hasselmann:

Hi(V(k)) = Ps(k) =

| —

valida para swells.

| Ts(k)[* ¥ (k) + | Ts(—k)[* U (—k)]

(4.32)

E importante notar que o espectro de imagem SAR obtido em (4.32) estd, assim

como o espectro de imagem RAR (4.16), intimamente ligado ao espectro de imagem

congelado (4.13).

25 deve-se considerar a normalizacio em torno da média da imagem congelada: ver (5.12)
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5 A TRANSFORMACAO DE HASSELMANN: UMA ALTERNATIVA
COM HIPOTESE ADICIONAL

No artigo de Hasselmann e Hasselamnn (1991) foi proposta uma técnica para esti-
mar o espectro direcional de ondas através de uma imagem SAR. Esta técnica é, sobretudo,
baseada em processos lineares, exceto pelo fato de que o efeito velocity bunching é alta-
mente nao linear. Considerando-se o modelo de duas escalas, felizmente, esta dificuldade
pode ser tratada adequadamente. Nesta situagao o efeito bunching é considerado um
processo linear (Alpers e Bruning, 1986).

Naquela ocasiao, Hasselmann e Hasselamnn obtiveram uma forma fechada para a
transformacao nao linear que mapeia o espectro de ondas sobre o espectro de imagem
SAR, conhecida, atualmente, como transformacao de Hasselmann. O caminho tragado
por eles para obter esta transformacao é um tanto complicado, pois suas manipulacoes
algébricas sao praticamente taquigrafadas.

Em 1992, porém, Krogstad propos um novo método para obtengao desta trans-
formacao. Em ultima instancia, sua técnica consiste em calcular um momento de segunda
ordem intimamente ligado a funcao caracteristica de um vetor Gaussiano de quatro com-
ponentes, astutamente definido. Este vetor incorpora propriedades locais da superficie
do oceano, governando, portanto, a correspondente imagem SAR da superficie do oceano
em movimento. Inegavelmente, viu-se um avanco no que diz respeito ao encurtamento da
deducao conhecida, sem no entanto, dar autorizacao a chamar seu trabalho de simples,
como sugere o titulo do trabalho (Krogstad, 1992).

Neste capitulo sera apresentada uma nova deducao da transformacao de Hassel-
mann baseada num argumento que simplifica significativamente a deducao de Krogstad.

Ha, essencialmente, duas razoes que explicam a simplificacao obtida. A primeira
delas provém do fato de considerar-se, aqui, a representacao do campo de ondas occanicas
por meio de integrais de Riemann estocasticas (discutidas no capitulo 2) sob a hipdtese de
Komen (2.48). Esta hipdtese garante a convergéncia de todas as integrais que se seguem,
além de tornar mais naturais as manipulagoes algébricas necessarias para obtencao do
resultado desejado.

A segunda destas razoes é o argumento utilizado na deducao. Especificamente

falando, a ideia central é definir um vetor Gaussiano com apenas trés componentes e cujo
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seu valor médio é zero. Deste modo, é possivel reduzir a ordem da matriz de covariancia
do vetor Gaussiano definido, facilitando bastante os calculos envolvidos na deducao.

A inspiragao para esta ideia provém do argumento utilizado por Engen ¢ Johnsen
(1995) ao tratarem da recuperagao do espectro de ondas com o uso do espectro cruzado
de imagem.

Este capitulo esta assim estruturado: Na secao 5.1 é definido o nicleo de Krogstad,
cuja transformada de Fourier fornece o espectro de imagem SAR. Na se¢ao 5.2 sao defini-
das as fungoes de covariancia, as quais contém as informagoes das fungoes de transferéncia
de modulacao. A seguir, na secao 5.3 calcula-se explicitamente o nicleo de Krogstad em
termos de expressoes que dependem das fungoes de covariancia, para, finalmente, expres-
sar o nucleo de Krogstad apenas em termos das fungoes de covariancia. O capitulo é
encerrado na subsecao 5.3.4 com a forma mais 1til da transformagao de Hasselmann, isto

é, a forma computacional.

5.1 O nucleo de Krogstad

O ponto de partida para atingir o objetivo proposto é expressar convenientemente
o espectro de imagem SAR. De fato, o teorema seguinte mostra que é possivel obter o
espectro de imagem SAR calculando-se a “tranformada de Fourier”?% daquilo que - aqui
- serd denominado nicleo de Krogstad.

Ressalta-se, entretanto, que a influéncia direta para obtencao deste teorema foi a
representacao do espectro cruzado de imagem SAR utilizada no artigo de Engen e Johnsen

(1995).

5.1.1 Teorema de Representacao

O espectro de imagem SAR admite a representagao

1
2y

Ps(k) = / G(r, k) e ®T dr, (5.1)

em que o chamado ntcleo de Krogstad, isto é,

Gr k) = (In(x + ) [p(z) e RE@+TI-E@)]y 27 (5.2)

26
27

mnemonico
o simbolo ( . ) representa a média estatistica
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independe de . Em outras palavras, o espectro de imagem SAR resulta da acao do
operador de Fourier sobre o ntcleo de Krogstad.
Prova: Com efeito, Krogstad (1992) mostra que o coeficente de Fourier da imagem SAR

dado em (4.23) é, alternativamente, expresso por

7 1 N ik €@ g,
Ts(k) = (27)2/13(.@)@ (@ +E@®D) g (5.3)
Considerando-se a identidade (2.50) para t = t = 0, através de uma manipulacao

algébrica direta de (5.3), resulta que

1

<f5<k1)ﬁ5(k52)> = (27’()4

/ /é(wl, o, kl, kg) e_i(klml_kaQ) da:l dwz, (54)

onde

Gla, 20, k1, ks) = (In(21) Tn(s) e~ iR1-81-k2€2)) (5.5)

sendo &, = &(x;) parai=1,2.

A hipétese da homegeneidade espacial do campo de elevagdes oceanicas (2.44) permite
assumir que os campos randomicos £(x) e Ir(x) sao também homogéneos (Krogstad,
1992). Deste modo, a fun¢do em (5.5) depende apenas da diferenga x; — @5. Assim,

realizando-se a mudanca de variavel definida por

rTr=x1 — T2 (56)
S=x; + o

na integral (5.4), vem que

(Is(k1)I*s(k2)) =

(5.7)
ﬁ//ié(r?%klk@) exp {—(h;’”)s} exp {—(klzkm] ds dr

Com leve abuso de notagao, integrando-se (5.7) sobre a varidvel s, vem que?®

Zver (9.2.3)
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(Is(k1) "5 (k2)) =
1 ~ ki+ ko)r
~ (2n)2 / G(r, ki, k) 0(k1 — k2) exp {—< : 5 2) ] dr = (5.8)
1
= (27()2 5(k21 — kg) /G(’I”, kl) €k1"r dT,
em que G(r, k1) = é(r, ki,k,). Tomando-se k; = ko, resulta o teorema.
Uma consequéncia imediata deste teorema é que,
(Is(k1)I*5(ka)) = 5(ky — ko) Ps(ky), (5.9)

por vezes, utilizada como definigdo para o espectro de imagem SAR (Kanevsky, 2009).

Convém, entretanto, ressaltar que o nicleo de Krogstad depende apenas da com-
pomente azimutal do vetor de onda. Portanto, a partir de agora, escreve-se G(r,k,)
no lugar de G(r, k). Assim, devido & independéncia de G(r, k) em relacdo a x, é mais
adequado avaliar a funcao G(r, k,) em x = 0. Isto é:

G(r ky) = I2{[1 + I(r)] [1 + 1(0)] e~ *=A8), (5.10)

em que

A& = [¢(r) - £(0)] -4 (5.11)

e I(x) é a flutuagao em torno da intensidade média Iy da variavel aleatoria Ig(x), isto é,

com (I(x)) = 0 para x arbitrario. Isto tornara a notagao mais simples.
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5.2 Funcoes de covariancia

Uma vez que o espectro de imagem SAR é expresso através de (5.1), o préximo
passo sera escrever o nucleo de Krogstad em termos das chamadas fungoes de covariancia
(Hasselmann e Hasselamnn, 1991) como originalmente foi feito. Esta ¢ a ideia central do
trabalho de Krogstad (1992) e que sera adaptada a nova dedugao aqui proposta.

E oportuno observar que a comparacao entre as expressoes (4.8) e (5.12) leva a

I(z) = / 5(k) R ik 4 cc. (5.13)

expressao que sera util ao longo desta secao. As fungoes de covariancia definidas a seguir

surgiram a primeira vez em Hasselmann ¢ Hasselamnn (1991).

5.2.1 Autovariancia da imagem RAR

A funcao de autocovariancia da imagem RAR ¢ dada por

(@) = (@ +r)I(r)) (5.14)

Considerando-se a representacao (5.13) e a identidade algébrica (2.50), tem-se

(@) = { / (G(k1)F(ky)) Rt R 2] g e, 4 (5.15)

+ / (5(K1 )" (ky)) eller=R)T] g dkzg} tec

Através de (2.45), (3.10) e (4.9) pode-se escrever que

(@) = 3 / Ta(k) PO (k) BT dks + c.c., (5.16)

e, apos uma mudanca de varidvel na integral conjugada, finalmente, tem-se

£i(@) = 5 [ [TelPw(e) + I Ta(-R)PU(-B)] T ak (5.17)

As duas fungoes de variancia que se seguem podem ser calculadas seguindo-se os mesmos
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passos usados na obtencao de (5.17).

5.2.2 Covariancia da imagem RAR e da velocidade orbital

A fungao de covariancia da imagem RAR e da velocidade orbital é definida por

() = (I(x +r)v(r)), (5.18)

e calculada através da expressao

@) = [ 5AVERITR) T + ¥ (k) (Ta( k) (TR} Rk (5,19
5.2.3 Autovariancia da velocidade orbital

A fungao de autocovariancia da velocidade orbital é definida por

f(x) = (v(x + r)v(r)) (5.20)
e calculada através da expressao
fi@) = [T w)P R i, (5.21)
5.3 Célculo do nicleo de Krogstad

Agora, todos os elementos necessarios para escrever o nicleo de Krogstad (5.2)
foram apresentados. A nova deducao da transformacao da transformacao de Hasselmann

sera denvolvimenta em tres partes.

5.3.1 O argumento

Sejam @ e r arbitrarios (no plano) e considere a diferenga de deslocamento azimutal

entre duas facetas retroespalhadoras, isto é,

Ad(x) = &(x) — (e —7), (5.22)
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em que £(x) = €(x) - 4. Seja, também, o vetor Gaussiano

V(r) = [1(r), 1(0), A&(7)], (5.23)

o qual carrega informacoes da imagem congelada e dos efeitos do movimento da plataforma

que transporta o satélite. Finalmente, considere a fun¢io caracterfstica?® de V' (r), isto é,
K(t) = (exp (it.V (1))), (5.24)

definida para cada t = (t1, s, t3).

O argumento utilizado consiste em expressar o nucleo de Krogstad em termos da
fungao caracteristica (5.24). Para isto, inspirado por Krogstad (1992), escreve-se o nicleo
(5.10) como combinagao linear das derivadas parcias da fungao caracteristica (5.24) de até
segunda ordem, de tal sorte que é possivel determinar escalares complexos aq, as, as, a4
que satisfazem

oK oK K

_ 72 e - -
G(r,k,) =I5 a1 K(t) + as oL, (t) + a3 o (t) + a4 3001, (t) (5.25)

para ty = (0,0, —k,).

De fato, observando-se que

K (to) = (e75¢)
oK . i
o (to) = il (1) e72%)
(5.26)
0K :
——(to) = i(I(0) e "¢
- (t) = i(1(0) e 26)
0’K .
to) = —(I(r)I(0) e =<
| s (t) =~ )
resulta que a escolha a; = 1,ay = —i,a3 = —i,ay = —1 torna (5.25) verdadeira. Por

outro lado 3% a fungao caracteristica do vetor Gaussiano V() é expressa por

ver(10.1.1)
30ver (10.1.2)
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K(t) = exp {¢<V<r)>.V(r> - %t.Z(r)t] , (5.27)

em que Y(r) é a matriz de covariancia®* do vetor V(r). Como (V(r)) = 0, resulta

simplesmente que

K(t) = exp {—%t.E(r)t} , (5.28)

onde a matriz de covariancia ¥(r) é dada, explicitamente, por

{L(r)I(r))  {L(r)I(0))  (I(r)AL(r))
E(r) = | ({I(0)I(r)) (1(0)I(0)) (I(0)Ag(r)) (5.29)
(AL(r)I(r)) (AL(r)1(0)) (A&(r)AL(r))

Resta, portanto, calcular as derivadas parcias que figuram em (5.25). Isto serd feito a

T

seguir.

5.3.2  Funcoes auxiliares

As funcoes

(5.30)

auxiliarao as manipulacoes algébricas que surgirao. Em consequéncia da prépria defini¢ao
das fungoes (5.30) e/ou da homogeneidade espacial do campo de ondas (2.44), as seguintes

propriedades sao satisfeitas:

.

I'(0) = (I(r)I(r)) = (1(0)1(0)),
(I(r)1(0)),
) (5.31)

3lver (10.1.4)
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Uma multiplicacao matricial direta, fornece que

s(t) = T(0)t] + L(0)t; + Y(0)t3 + 20 (r)tty + 20(0)t s + 20(—7)tats (5.32)

Apo6s alguns célculos, verifica-se que

2K (1) — _@[Qr(o)tl + 20(7)ty + 20(0)t3]
(5.33)
g%@) _ _%'5)[21“(0)752 + 2T (7)ty + 20(—7)t3)

2K _ 1 0K oK
\ 9t10ts (t) - K(t) d_t1<t) _(t)

Avaliando-se as fungdes em (5.33) no ponto ty = (0,0, —k,) e substituindo-as em (5.25),

chega-se que o nicleo de Krogstad dado em (5.2) pode ser expresso por

Gr k) = 12 3T(0) {14 T(r) +ik,[0(0) + O(—7)] — k20(0)O(—7) } (5.34)
5.3.3 Relacao entre as fungoes de covariancia e auxiliares

Para finalizar, deve-se escrever a expressao do nicleo de Krogstad obtida em (5.34)
em termos das funcoes de covariancia apresentadas na secao 5.2. Porém, é necesséario
buscar relagoes entre estas fungoes e as funcoes auxiliares definidas na subsecao 5.3.2.

Com (5.22) em mente, pode-se escrever que

O(x) = (I(x +r)AL(r)) = G [((x +r)v(r)) — ([(z +r)v(0))], (5.35)

donde, tem-se

0(0) =7 [fR'“(O) — fR'”(r)] : (5.36)
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O(=r) =B [f*(~r) - f*(0)] . (5.37)

Como

T(x) = (({(x +7) = &(r))(E(r) —£(0))), (5.38)

T(0) = ([§(r) = £()][E(r) = £(0)]) = 2B°[(w(r)v(r)) — (v(r)v(0))], (5.39)

isto é,

T(0) = 287[f"(0) — f*(r)], (5.40)

Introduzindo-se a média quadratica do deslocamento azimutal de uma faceta re-

troespalhadora (Hasselmann e Hasselamnn, 1991), isto é,

12

£ = () = 5*(v*) (5.41)

segue, apos simples manipulagdo algébrica de (5.40), que

1(0) = 26" — £ ()L fo(r)] (5.42)

Substituindo-se (5.36), (5.37) e (5.42) em (5.34) tem-se,

G(r,k,) =

= [2eME LR (M) {1+ f5(r) + ik BIf(r) — [T(=7)]+

(ko B2 [f(r) = FRO)][F (=) — fR°(0)]}
(5.43)

Inserindo-se (5.43) em (5.1), chega-se, enfim, a transformagao de Hasselmann:
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Ps(k) =

o272 k27 [ iker k2w -iper) R
=02m) e e e {1+ f¥(r)+
(5.44)

+iko () = [ (=r)] 4 (kB[ (r) = F O] (=) = f7(0)]} dr

A forma integral (5.43) ¢ idéntica a expressdo obtida por Hasselmann e Hassclamnn
(1991), exceto pela normalizagao do valor médio da imagem congelada (I = 1) admitida
por eles. Observando-se, atentamente, as fungoes de variancia vistas em (5.17), (5.19) e

(5.21) pode-se concluir o fundamental fato acerca da transformagao de Hasselmann,

Ps(k) = H(¥(k)) = H(V(-kK)) = Ps(=k), (5.45)

isto é, a ambiguidade caracteristica do espectro de imagem SAR.

5.3.4 Forma computacional da transformacao de Hasselmann

A transformacao integral de Hasselamann tem a forma de uma tranformada de
Fourier, exceto pelo termo exponencial contendo a velocidade orbital que figura em (5.44).
Entretanto, expandindo-se este termo em série de poténcias, pode-se escrever uma forma

mais adequada da transformacao para propdsitos computacionais.

Neste sentido, com a convengao de que (—1)! = 0! = 1 e levando-se em conta a
identidade,
oo 2n
(Itatbt+et?) =1+ | Y Gunlt) (5.46)
n=1 |m=2n—-2
em que,
pn 2n bpn—l 2n—1 apn—l Cpn_2 2n—2
Gum(t) = =t —t t 5.47
O=0 oo +[(n—1)!+(n—2)! (5.47)

e considerando-se
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( t= kxﬁ
p=f"(r)
a = fR(fr) (548)

b=i[f"(r)— f(—r)]
¢ = [ (r) — f(=0)][f(=r) — f7(0)]

a expressao (5.44), é reescrita como

\

Ps(k) = (27r)_2 Ig e‘k?ﬁ{, /e‘ik'r dr+

+e‘k35/2i[ i ((27r)—2 / e kT G (k) dr)]

n=1 [m=2n—-2

(5.49)

A primeira parcela em (5.49) representa uma irrelevante contribuigdo da fungao o
na dire¢ao k = 0, associada a intensidade média da imagem. Desprezando-a (Hasselmann;

Hasselmann, 1991), tem-se

Po(k) = 25T ST (k)™ Pan(R), (5.50)

n=1 m=2n—2

em que

Pron(k) = £ {f vg!)]n] , (5.51)
7 Rv r) — Rv —r V(g n—1
Phon_1(k) =2 { () {n _( 1)‘)][f (r) , (5.52)
Phono(k) =L {f (7;21[{}(1?;3]”_ +
(5.53)

() = fFRO) [ (=r) = fR (O (r))" 2

i n—2)

sendo £ o operador integral (de Fourier) definido por,
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£() = (27) 212 / b(r) = RT gy (5.54)

para cada funcdo h(r).

O indice m denota a ordem de nao-linearidade com respeito ao parametro [ as-
sociado ao velocity bunching, enquanto que o indice n indica a ordem de nao-linearidade
com respeito ao espectro de ondas (input). As fungdes P, ., (k) consistem dos produtos
de ordem n das fungoes de covariancia.

Um fato notavel sobre a transformagao de Hasselmann é que ela revela a natureza
do processo de imagemamento SAR de ondas oceanicas: um filtro passa baixa na dire¢ao
azimutal do espectro de imagem SAR. De fato, o termo exponencial em (5.50) evidencia
este fato. Significa, portanto, que para grandes nimeros de onda na dire¢ao azimutal (k,
grande) ha perda da informacao devido a severa diminui¢ao da intensidade da imagem,
dando origem ao cutoff azimutal. Além disto, torna-se claro, também, as limitagoes desta
transformacao em casos de grandes deslocamentos das facetas retroespalhadoras.

A aproximagao quase-linear da transformacao de Hasselmann é simplesmente

2
—k2¢

2

e

Hy(V(k)) = Ps(k) = [|Ts(k)|* (k) + |Ts(—k)|[*V(—k)] (5.55)

ou, mais compactamente,

Ha(U(k)) = 2 2,(T (k) (5.56)

A expressao (5.55) fornece uma boa aproximagao para a transformacao de Hasselmann
(Komen et al., 1994). De um modo geral, o truncamento de ordem 12 da série (5.50)
fornece excelentes resultados do espectro de imagem SAR como um todo (Kahma et al.,

2005).
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6 UM MODELO TEORICO-COMPUTACIONAL: PROPOSTA PARA
ANALISE DE SENSIBILIDADE

No capitulo 1 foi apontado que a técnica de inversao de Hasselmann recupera um
espectro de ondas associado a imagem SAR que ¢ dependente da escolha do espectro de
ondas inicial (first-guess) usado como dado de entrada do mecanismo de inversao. Neste
capitulo, apresenta-se um modelo tedrico-computacional para estudar numericamente a
influéncia do espectro de ondas inicial sobre o mecanismo de inversao de Hasselmann.
Para isto, aplica-se o procedimento de inversao a um espectro de imagem SAR simulado,
obtido da parametrizacao de um espectro de ondas unimodal, aqui denominado espectro
de ondas de referéncia.

O papel do espectro de ondas de referéncia é representar um estado de mar ideali-
zado. Este espectro de ondas sera usado para comparar resultados obtidos pelo algoritmo
de inversao quando rotagoes do espectro de ondas de referéncia sao utilizadas como dado
de entrada (espectro de ondas inicial) do mecanismo de inversao. Deste modo, é possivel
determinar o grau de correlacao entre o espectro de ondas de referéncia e o espectro de
ondas recuperado em funcao da direcao associada ao periodo de pico, aqui sendo chamada
de direcao principal do espectro.

A correlacao fornece um indicativo sobre a distorcao que é imposta ao espectro
de ondas recuperado, que é dependente do espectro de ondas inicial usado como dado
de entrada do mecanismo de inversao. Um espectro de ondas recuperado é considerado
muito bom se o grau de correlagdo com o espectro de ondas de referéncia é alto (= 1).
Desta forma, o espectro de ondas recuperado é bastante similar ao espectro de ondas
de referéncia, que é, em teoria, a melhor resposta possivel esperada do mecanismo de
inversao. Paralelamente a isto, sao avaliados os impactos sobre os parametros de ondas
associados ao espectro de ondas recuperado, de modo a refinar ainda mais a analise.

E importante salientar que, para a execugao desta proposta, foi necessario imple-
mentar computacionalmente a transformagao de Hasselmann, sendo entao denominada de
processador espectral. Este processador transforma um espectro de ondas oceanicas no
correspondente espectro de imagem SAR e, portanto, nao faz uso de uma imagem SAR
obtida de um satélite ou de um simulador de imagens. Acoplado ao processador espectral,

¢ utilizado o algoritmo MPI responsavel pela inversao. Ha outras rotinas menores, porém
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importantes, envolvidas neste procedimento as quais serao destacadas oportunamente.
O capitulo esta subdividido do seguinte modo: A secao 6.1 descreve, em detalhes,
o modelo tedrico-computacional proposto; a secao 6.2 trata dos conceitos introduzidos
para analise do modelo, bem como as equacoes que governam o experimento realizado.
Apos isto, na secao 6.3 o algoritmo utilizado para simulagao é descrito brevemente para,
enfim, na se¢ao 6.4 os resultados obtidos serem discutidos.
Ressalta-se que os resultados a seguir foram publicados e podem ser encontrados

no artigo de Santos et al. (2015).

6.1 Modelo tedrico

Num cenario operacional, o SAR faz a aquisicdo de imagens do oceano e, apds
adequado processamento de dados, o espectro de imagem SAR é obtido. Este espectro de
imagem, junto com a informacao prévia fornecida pelo espectro de ondas inicial, consti-
tuem os dados de entrada requeridos para a execucao do algoritmo MPI. Este algoritmo
fornecera como resposta o espectro direcional de ondas associado a cena observada pelo
satélite (isto é, o espectro de ondas recuperado). Devido ao processador espectral desen-
volvido (e implementado), um dos avangos obtidos neste trabalho é a possibilidade de
produzir artificialmente espectros de imagens SAR a partir de parametros de onda esco-
lhidos previamente. Isto abre caminhos para a realizagao de experimentos com grande
controle sobre todos os parametros envolvidos neste complexo mecanismo de recuperacao
de espectros direcionais de onda.

Neste estudo, a execucao tedrica do procedimento considera os trés dados de en-

trada enumerados abaixo e definidos a seguir:

(i1) o espectro direcional de ondas de referéncia: E(6,w)
(i2) o espectro direcional de ondas inicial: E°(6,w)
(i3) o espectro de imagem simulado: Sy (0, w)

O espectro de ondas de referéncia E(#,w), gerado sinteticamente, caracteriza um
estado de mar idealizado. Seria este o estado de mar, em teoria, observado pelo satélite.
E a partir deste espectro de ondas de referéncia que se obtém S, (6,w), o espectro

de imagem SAR simulado, que desempenha o papel do espectro de imagem observado
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extraido de uma imagem SAR. O espectro de ondas inicial £°(6,w) também sera obtido

do espectro de ondas de referéncia E(,w), conforme descricao feita adiante.

<« = = = = = = = =

perturbacao

l« = = = = = = = =

Figura 15 Diagrama do modelo computacional proposto para recuperagio do espectro de ondas
com o uso do SAR. As flechas tem origem no dado de entrada requerido pela correspondente célula do

mecanismo.

Inicialmente, define-se o dado de entrada (il). Para isto, combina-se um espectro
de energia do tipo®*? JONSWAP com uma distribuigao direcional do tipo cos®* (Massel,
2007). Computacionalmente, isto é feito utilizando-se o pacote de rotinas WAFO (sigla do
inglés: Wave Analysis for Fatigue and Oceanography. WAFO-group, 2000), desenvolvido
para analise e simulacao de dados de onda. Essas rotinas requerem trés parametros de
onda como entrada: altura significativa H,, perfodo de pico T}, direcao principal 0,, além

da escolha do tipo de distribui¢ao direcional D(6,w), todos definidos na subsegao 3.4.

32ver subsecdo (3.5.7)
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Figura 16 Esquerda: foto real de um campo de ondas ao largo da costa de Noruega; direita: mar
simulado com espectro JONSWAP e uma distribuicdo cos?® com parametros caracteristicos para geracao

de ondas (Kahma et al., 2005)

Em seguida, o dado de entrada (i2) pode ser definido através do espectro direcio-
nal de ondas de referéncia F(f,w), obtido em (il), bastando para isto efetuar adequadas
perturbacoes dos parametros de ondas exigidos pelo pacote WAFO e usando-se a mesma
distribuigao direcional de F(#,w). Finalmente, define-se o dado de entrada (i3). Em tese,
esta informagao é obtida através de uma aplicacao direta da transformagao de Hassel-
mann sobre (il), o espectro de ondas de referéncia. A obtencdo do espectro de imagem
SAR simulado utiliza o processador espectral, citado anteriormente. Esta complexa fer-
ramenta foi implementada em Matlab e desempenha papel destacado neste estudo, pois
é responsavel por gerar um espectro de imagem SAR sintético a partir de um estado de
mar plenamente conhecido, dispensando o uso de uma imagem SAR para realizacao de
experimentos.

E fundamental observar que, de acordo com o procedimento descrito, os dados de
entrada (i2) e (i3) sao obtidos de forma que as condigoes de similaridade entre os espectros
referéncia e inicial possam ser controladas, assim como a confiabilidade do espectro de
imagem SAR relativamente ao espectro de ondas inicial. De acordo com Robinson (2004),
num processo operacional de aquisicao de dados pelo SAR, o sinal que retorna ao radar é
contaminado por ruido (speckle). O algoritmo MPI foi, por isso, concebido para receber
um espectro de imagem SAR ruidoso, de modo que deve-se levar este fato em consideracao.
Desta forma, o espectro de imagem SAR simulado, produzido sinteticamente, serd dado

por
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Ssim(0,w) = H[E(6,w)] + N (6, w), (6.1)

em que H denota a transformacao de Hasselmann no espago (6, w) e N simula o efeito de
speckle. Maiores detalhes sobre a introducao deste ruido gerado randomicamente serao

apresentados mais adiante.

6.2 Conceituacao

E importante definir quantidades que permitam medir a influéncia do espectro de
ondas inicial - usado como dado de entrada pelo algoritmo MPI - sobre o espectro dire-
cional recuperado. Neste sentido, considera-se o espectro de ondas de referéncia E(f,w)
associado a um estado de mar idealizado, o espectro de imagem SAR simulado :S’Vsim(@, w)
correspondente & cena descrita por E(f,w) e um espectro de ondas inicial E°(6,w), todos
obtidos conforme (il), (i2) e (i3). A partir de agora, supoc-se, sem mengao explicita,
que E"(f,w) é o espectro de ondas recuperado pelo algoritmo MPI quando utilizados
o espectro de imagem Sy (0, w) e 0 espectro de ondas inicial E°(0,w) como dados de

entrada

6.2.1 Correlagao espectral

Um conceito importante e amplamente utilizado na comparacao de imagens é o
conceito de correlagao. Intuitivamente, duas imagens sao correlacionadas se elas sao se-
melhantes entre si, e nao sao correlacionadas se elas sao bastante diferentes. Por exemplo,
duas copias idénticas da mesma imagem sao totalmente correlacionadas, mas adicionando-
se gradualmente um ruido aleatério a uma delas, a correlagao iré reduzir, até que, final-
mente, tornem-se nao correlacionadas. Assim, o grau de correlacao fornece uma indicacao
para a semelhanca entre as imagens.

Esta ideia pode ser adaptada ao presente contexto, usando-a para medir o grau
de similaridade (correlagao) entre o espectro de ondas referéncia e o espectro de ondas
recuperado pelo SAR. Com base em Cartwright (1990), define-se o grau de similaridade
- devido ao espectro de ondas inicial E°(f,w) - entre o espectro de ondas de referéncia

E(0,w) e o espectro de ondas recuperado E"(6,w), como sendo
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FE E"
C(EO) =——o0
IEl (£

(6.2)

Em (6.2), o simbolo o denota o produto interno de Frobenius entre as matrizes que
representam os espectros de ondas de referéncia e recuperado, enquanto que o simbolo
|||l denota a norma matricial induzida por este produto interno (Stewart, 2011). Isto é,

se A= (a;;) e B = (b;;) sdo matrizes, entao

AoB = a;by (6.3)

1,7=1

1A= d (6.4)

O grau de similaridade (coeficiente de correlacao) entre o espectro de ondas de referéncia
e o espectro de ondas recuperado serd méaximo quando for igual a 1 (correlagao total) e

minimo se for igual 0 3(nao h4 correlacao).

6.2.2 Impactos sobre os parametros espectrais

A fim de atingir uma compreensao maior acerca do espectro de ondas recuperado, é
importante distinguir o impacto do espectro de ondas inicial sobre cada um dos parametros
de onda recuperados. Assim, considerando E(0,w), o espectro de ondas de referéncia, com

parametros espectrais

{H;,T,,0,,0,} (6.5)

altura significativa, periodo de pico, direcao principal e direcao média respectivamente,
e E"(0,w), o espectro de ondas recuperado, com parametros espectrais (ordenados como

acima)

(H:,T7,00,00, (6.6)

prYpr¥m

definem-se os desvios associados aos parametros espectrais do seguinte modo:

33espectro de ondas é uma funcio niao-negativa
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(1) Desvio da altura significativa:

H,— H
Du(E°) = % (6.7)
(2) Desvio do periodo de pico:
0 ’Tp - T;Z|
Dr(E°) = (6.8)
Ty
(3) Desvio da diregao principal:
0 . |9p B 917;|
Dy, (E”) = min{o,,2 — 0y}, em que 0, = 180 (6.9)
(4) Desvio da dire¢ao média:
Dy, (E”) = min{o,,,2 — o,,}, em que o, = T (6.10)

6.2.3 Esquema numérico

A meta fundamental é estudar o espectro direcional de ondas recuperado de um
espectro de imagem SAR (simulado) quando utilizados espectros de ondas iniciais obtidos
de rotacoes do espectro de ondas de referéncia, como dados de entrada do algoritmo MPI
(de fato, uma mudanca da direc@o principal do espectro de ondas de referéncia corresponde
a uma rotacdo do mesmo). Neste sentido, considere o espectro de ondas de referéncia
E(0,w) caracterizado pelos parametros em (6.6), e seja §sim(9, w), o espectro de imagem
SAR (simulado) associado a cena teérica descrita por E(6,w).

A sequéncia

{EY(,w): 12 < j <12} (6.11)

de espectros direcionais de ondas cujos parametros: altura significativa, periodo de pico

e direcao principal indicados, respectivamente, por

{H), T)7,6%7} (6.12)

s 7Tp Vp

sao numericamente definidos pelas equacoes,
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HY% = H,
709 =T, (6.13)

07 =6, + 155

é formada apenas de rotacoes do espectro de ondas de referéncia. E importante destacar

1 de j is 097 ¢é tivo, deve- id deter-

que para valores de j para os quais 0,7 é negativo, deve-se considerar a menor deter

minacao positiva deste dngulo, isto é, 67 + 360°. Em particular, E§(#,w) é o préprio
espectro de ondas de referéncia E(6,w).

Assim, apds todas as rotagoes do espectro de ondas de referéncia E(0,w) serem

utilizadas como dados de entrada do algoritmo de inversao, o mecanismo tera produzido

uma sequéncia de espectros direcionais recuperados

{Ei(0,w): —12 < j <12} (6.14)

que, juntamente com seus parametros espectrais, denotados por,

YYp Y m

serao avaliados através dos indicadores (correlagdo e desvios) estabelecidos previamente.

6.3 Simulagoes numéricas

A partir de um espectro de imagem SAR, define-se que um experimento consiste
na obtencao do espectro de ondas recuperado (e scus parametros) através do processo
de inversao, uma vez que uma rotacao do espectro de ondas de referéncia tenha sido
utilizada como dado de entrada para iniciar o processo. Uma simulacao é um conjunto
de 25 experimentos, sendo cada um deles determinado em funcao da rotacao imposta ao
espectro de ondas de referéncia, conforme descrito pelas equagoes em (6.13).

Neste trabalho foram realizadas 3 simulagoes, perfazendo-se um total de 75 expe-
rimentos. Utilizou-se uma maquina com processador Intel Core i5-3210M 2.50GHz, 4GB
de memoéria RAM com o sistema operacional Ubuntu 12.04.5 LTS (Precise Pangolin) 64
bits na execucao das rotinas. O processador espectral esta implementado em Matlab,

enquanto que o algoritmo MPI estd implementado em Fortran. Os parametros de entrada

utilizados no WAFO sao:
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)
H, = 4,8 m (altura significativa)

T, = 13 seg (periodo de pico) (6.16)

s = 15 (coeficiente no espalhamento direcional cos*)

\

Para simular o efeito speckle (ruido), foi criada uma matriz com entradas aleatérias
e uniformemente distribuidas variando no intervalo [0,10]. Esta matriz é adicionada a
matriz correspondente ao espectro de imagem SAR. Os parametros de satélite utilizados
correspondem aos do ERS-1 (European Remote Sensing), que esteve em atividade até
2011.

Uma descricao detalhada do algoritmo utilizado nas simulagoes realizadas é apre-

sentada a seguir:

1. Definicao dos parametros para geracao de um espectro direcional de ondas: altura

significativa, Hy, periodo de pico 7}, e direcao principal 6,,.

2. Geragao de um espectro direcional de ondas utilizando rotinas do WAFO adaptadas

(espectro de ondas de referéncia).
3. Execucao do processador espectral.

3.1 Geracao de um espectro da imagem SAR associado ao espectro direcional de

ondas gerado no item 2, utilizando a transformacao nao linear de Hasselmann

oceano-SAR.
3.2 Adicao de ruido ao espectro da imagem SAR.

3.3 Conversao do espectro da imagem para o padrao UWA da ESA.
4. Roda 25 experimentos baseados no arquivo gerado no item 3.3.

4.1 Para 6, = 0° até 345° com incrementos de 15°. Aqui hd um loop entre os
passos (4.1) e (4.2) onde o valor de 6, = 0° ¢ alterado, a partir de 0° até chegar

em 345°.

4.1.1 Utiliza os mesmos valores dos parametros Hy e T}, utilizados no item 1.
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4.1.2 Geragao de um espectro direcional de ondas utilizando rotinas do WAFO

adaptadas (espectro de ondas inicial).
4.1.3 Roda o MPI

4.1.4 Armazena os resultados de forma conveniente (espectro de ondas recupe-

rado + parametros de onda)

4.2 Fim para.

6.4 Resultados

Todos os resultados dos experimentos realizados encontram-se no apéndice A. Os

graficos ao longo desta secao devem ser entendidos a partir das seguintes instrucgoes:

()

(1)

(I11)

(IV)

Cada unidade no eixo horizontal corresponde a direcao principal do espectro de

ondas inicial utilizado como dado de entrada do algoritmo de inversao (MPI);

A direcao principal do espectro de ondas de referéncia é representada em 0°. Os
espectros de ondas de referéncia considerados possuem as diregoes: range - (90°,
isto é, ortogonal em relagdo ao deslocamento do satélite), azimutal (0°, isto é, para-
lela ao deslocamento do satélite) e intermedidria as anteriores (45°) em relacao ao

deslocamento do satélite;

A diregao do espectro de imagem SAR estd representada no eixo horizontal por

0° (que coincide com a dire¢ao principal do espectro de ondas de referéncia) e

+180°(ambiguidade);

A variacao angular da diregao principal de um espectro de ondas inicial em relagao a
direcao principal do espectro de ondas de referéncia serd denotada por A°. A seguir,
alguns exemplos ilustrarao como determinar a direcao principal de um espectro de
ondas inicial. Se a diregao principal do espectro de ondas de referéncia for, por
exemplo, 15° e variacao angular A° = 75° entdao a direcdo principal do espectro
de ondas inicial ¢ 90° = 15° + 75°. Se a variacao for A? = —120°, entdo a direcao
principal do espectro de ondas inicial é 15° — 120° = —105°. A menor determinagao

positiva deste arco é 360° — 105°.

A fim de sistematizar a andlise dos resultados, esta tarefa serd dividida em partes.
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6.4.1 Direcao média

Na figura Figura 17, cada curva corresponde ao desvio da direcao média do espectro
de ondas recuperado relativamente ao espectro de ondas de referéncia - definido em (6.10)
- em funcao da direcao principal do espectro de ondas inicial.

Nota-se que todas as curvas estao sobrepostas e possuem um aspecto comum: a
forma de sino invertido. Isto significa que a direcao média é um parametro do espectro
de ondas recuperado que é bastante sensivel a variacao da direcao principal do espectro
de ondas inicial, e este comportamento é observado em todas as direcoes dos espectros de
ondas de referéncia considerados nas simulagoes.

De fato, o desvio da direcao média aumenta a medida que a variacao angular
A% também aumenta. Por exemplo, para variagoes angulares |A°| < 45°) o desvio da
direcdo média é menor que 20%. Em particular, o desvio da direcdo média ¢ méximo
(igual a 100%) quando a diregao principal do espectro de ondas inicial é oposta a diregao
principal do espectro de ondas de referéncia (JA°| = 180°). Conclui-se, portanto, que a
direcao média do espectro de ondas recuperado acompanha as rotacoes imprimidas ao

espectro de ondas de referéncia.

Diregao média do espectro de ondas recuperado Direqio do espectio de andas de referéncia

[—=—o000 —a -5 —B—om]

— T T T T T T T T T T T T T T T T 1

Desvio da diregao média

1 | L | | 1 | | 1 1 1 Il | | | 1 | | | | 1 1 |

-180 -165 -150 -1 120 1058 -50 -75 =60 -45 -30 -15 (1] 15 30 45 BO 75 90 105 120 135 150 165
Variago direcional do espectro de ondas inicial (graus)

Figura 17 Representacgio da variagiao do desvio da dire¢io média (adimensional) do espectro de ondas

recuperado em funcao da direcao principal do espectro de ondas inicial conforme a dire¢ao principal do

espectro de referéncia relativamente a diregao do voo do satélite.

180
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6.4.2 Direcao principal

Na figura Figura 18, cada curva corresponde ao desvio da direcao principal do
espectro de ondas recuperado relativamente ao espectro de ondas de referéncia - definido
em (6.9) - em fungao da dire¢do principal do espectro de ondas inicial. Todas as curvas
possuem um aspecto comum: a forma aproximada da funcao degrau. Isto caracteriza que
a direcao principal do espectro de ondas recuperado é pouco sensivel as variagoes angulares
da diregao principal do espectro de ondas inicial. De fato, vé-se que se |A°| < 60°, o desvio
da direcao principal do espectro de ondas recuperado é menor que 10%.

Por outro lado, para variacoes angulares tais que |A°| > 75°, de um modo geral, o
mecanismo de inversao fornece espectros recuperados com direcoes principais consideravel
ou absolutamente discrepantes da direcao principal do espectro de ondas de referéncia.
[sto é caracterizado pelo salto sibito evidenciado pelas curvas na faixa angular de |A°| &~
75°, pois verifica-se que a direcao do espectro de ondas recuperado possui um desvio em

torno 80% ou mais.

Dirc-.;ﬁo principal do espectro de ondas recuperado DrregBo do espectro de ondas de referéncia

000 —a— =045 —@— (90

| _ — 1T ¥ T 3 § 0T 1T I 1 —T 1 =% 71 |

Desvio da diregiio principal
%

=3
(]

-180 -168 180 -135 -120 -105 =530 =748 =B -4% -30 -18 Q 15 0 45 B0 75 80 105 120 135 150 165
Variagao direcional do espectro de ondas inicial (graus)
Figura 18 Representacao da variacio do desvio da dire¢ao principal do espectro de ondas recuperado
em fungao da diregao principal do espectro de ondas inicial conforme a direcao principal do espectro de

referéncia relativamente & direcao do voo do satélite.

Esta discussao sugere que as repostas do algoritmo MPI, em relacao a diregao
principal de propagacao das ondas, sao pouco sensiveis a direcao do espectro de ondas
inicial sendo determinadas principalmente pela dire¢ao do espectro de imagem SAR.

De fato, considerando-se que a direcao do espectro de imagem simulado esta re-
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presentada nos graficos por A = 0° e A? = £180°, verifica-se que as curvas sao estaveis
nestas vizinhancas. Como contraponto, ¢ bom lembrar que a direcao média do espectro
de ondas recuperado acompanha a variacao da dire¢ao do espectro de ondas inicial, isto
é, nao ha, como neste caso, estabilidade em relacao as variacoes da direcao principal do

espectro de ondas inicial.

6.4.3 Altura significativa e densidade média de energia

Na Figura 19, cada curva corresponde ao desvio da altura significativa do espectro
de ondas recuperado relativamente ao espectro de ondas de referéncia - definido por (6.7)
- em funcao da direcao principal do espectro de ondas inicial. Diferentemente do que
acontece com os casos analisados anteriormente, nao hd, num primeiro momento, um

evidente padrao comum a todas as curvas.
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Figura 19 Representacio da variacio do desvio da altura significativa (adimensional) do espectro de
ondas recuperado em func¢ao da diregao principal do espectro de ondas inicial conforme a direcao principal

do espectro de referéncia relativamente a dire¢ao do voo do satélite.

Analisando-se as curvas, observa-se que o desvio médio da altura significativa é
influenciado pela direcao principal do espectro de ondas de referencia. Considerando a
curva referente a diregao azimutal (0°), o desvio médio da altura significativa é aproxima-
damente de 17.4%. No caso da curva referente a diregao intermedidria (45°), verifica-se
um desvio médio da altura significativa de aproximadamente 12%. E, por fim, no caso
da curva referente a direcao de range (90°), o desvio médio da altura significativa é de

aproximadamente 5%.
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Figura 20 Os grificos representam da densidade média de energia correspondente ao espectro de
ondas recuperado obtido de espectro de imagem SAR simulados, gerados a partir de espectros de ondas

de referéncia com direcoes principais de 0°,45° e 90° respectivamente.
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Isto revela que o desvio da altura significativa torna-se menor a medida que a dire¢ao prin-
cipal das ondas se aproxima da diregao de range (ortogonal ao deslocamento do satélite).

Na Figura 20, observa-se como varia a densidade média de energia (J/m?) corres-
ponde aos espectros de ondas recuperados de acordo com a direcao principal do espectro
de ondas inicial para ondas se propagando, respectivamente, nas diregoes azimutal, inter-
mediaria e de range. E possivel notar um comportamento comum entre estes graficos: de
modo geral, os maiores valores da densidade média de energia sao percebidos a medida
que a direcao principal do espectro de ondas inicial tende a alinhar-se a direcao do espec-
tro de imagem SAR. Isto ocorre quando a variacao angular A° estiver na vizinhanca de
0° ou £180°.
Além disto, nota-se que, nestas vizinhancas, os valores da densidade média de energia
aumentam quanto menor for o desvio angular entre a direcao de propagacao das ondas e
a direcao azimutal.

Devido a relagao (3.18) entre a densidade média de energia das ondas e a altura
significativa das ondas, esta analise mostra que a altura significativa é sensivel a variacao
da diregao principal do espectro de ondas inicial e tem um comportamento muito bem

determinado nas condicoes consideradas.
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Figura 21 Representacio da variacao do desvio do perfodo de pico do espectro de ondas recuperado
em fungao da diregao principal do espectro de ondas inicial conforme a direcdo principal do espectro de

referéncia relativamente & diregdo do voo do satélite.
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6.4.4 Periodo de pico

Na Figura 21, cada curva corresponde ao desvio do periodo de pico do espectro de
ondas recuperado relativamente ao espectro de ondas de referéncia - definido por (6.8) -
em funcao da direcao principal do espectro de ondas inicial.

As curvas estao inteiramente entrelacadas, nao configurando nenhum comporta-
mento bem definido. Nota-se, porém, que o desvio do periodo de pico nao é, de um modo
geral, maior que 8%, seja qual for a direcao principal do espectro de ondas de referéncia
considerado na simulagdo. Isto quer dizer, de acordo com (6.16), que os perfodos de
pico dos espectros de ondas recuperados afastam-se, em média, de 1 segundo do valor do
periodo de pico do espectro de ondas de referéncia.

Conclui-se, portanto, que o periodo nao é influenciado pela variacao de direcao

principal do espectro de ondas inicial

6.4.5 Correlacao espectral

Na Figura 22, cada curva corresponde ao coeficiente de correlacao entre o espectro
de ondas de referéncia e o espectro de ondas recuperado, definido por (6.2), em fungao da

direcao principal do espectro de ondas inicial.

Corn:lad;io cspectral Direciic do espectro de ondas de referéncia

[ 000 —a= = 045 —8— 030 |

T T T T T T T 1 T T T T T T T T T T I 1 | I

£ = =
s o L]
I I I

Coeficiente de correlagio

=3
na

| | | | | | | |

I

-180 -165 -150 -135 -120 -108 -%0 -7§ @0 45 - 15 0 15 n 45 60 75 : ] 05 120 135 150 165

Variagdo direcional do espectro de ondas inicial (graus)

Figura 22 Representagao da variacao do coeficiente de correlagio entre o espectro de ondas recuperado
e o espectro de ondas de referéncia em fungao da diregao principal do espectro de ondas inicial conforme

a direc@o principal do espectro de referéncia relativamente & dire¢ao do voo do satélite.

Todas as curvas possuem um aspecto comum: os maiores valores do coeficiente de cor-

180
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relacao (> 80%) correspondem as menores variacoes angulares (JA°] < 35° ). Isto quer
dizer que o espectro de ondas de referéncia e o espectro de ondas recuperado possuem
alto grau de similaridade.

A medida que |A°| aumenta, fica evidente que o grau de similaridade decresce
drasticamente, acarrctando que os espectros de ondas recuperados scjam muito diferentes
do espectro de ondas de referéncia. Neste sentido, esta analise é conclusiva: o espectro

de ondas recuperado depende fortemente da variacao angular A°.

270 90

180

Figura 23 Espectro direcional de ondas (JONSWAP x cos?®) com direcio principal de 45°, utilizado
como espectro de ondas de referéncia numa das simulagoes. Os circulos concéntricos indicam a variagao

da frequéncia (Hz), enquanto a diregao é indicada (graus) no circulo maior.

6.4.6 Correlagao espectral x Percepcao visual

Na anélise feita a seguir, tenta-se estabelecer uma relagao (percepcao visual) do
espectro de ondas recuperado e o seu grau de correlacao com o espectro de ondas de

referéncia.
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Figura 24 Espectro de imagem SAR com diregoes 45° e 225° (ambiguidade) gerado a partir do espectro

de ondas referéncia da Figura 23

Partindo-se do espectro de ondas de referéncia com direcao principal 45°; visto na Figura
23, gera-se o espectro de imagem SAR apresentado na Figura 24, levando-se em conta a
adicao de um ruido aleatoriamente produzido. Este espectro de imagem SAR, correspon-
dente a cena descrita pelo espectro de ondas de referéncia da Figura 23, serd utilizado
para recuperacao de espectros direcionais.

Os resultados obtidos pelo algoritmo MPI serao analisados quando as seguintes
rotacoes do espectro de ondas de referéncia forem usadas como espectro de ondas inicial:
A =: (i) —30°; (ii) 0°; (iii) 45°; (iv) —90°; (v) —105° e (vi) 150°

(i) Neste caso o espectro de ondas inicial possui dire¢do principal de 15°. O co-
eficiente de correlacao entre o espectro de ondas recuperado e o espectro de ondas de
referéncia é alto, aproximadamente 0.98. Isto garante grande similaridade entre estes es-
pectros direcionais. Este fato é constatado rapidamente com uma inspecao visual entre
os itens a e c¢ da Figura 25.

E importante observar que a direcao principal do espectro de ondas recuperado
é preservada, isto é, persiste muito proximamente a 45°, enquanto que a direcao média
sofre influéncia grande da direcao principal do espectro de ondas inicial. Isto é percebido
pela leve rotagao (que é uma distor¢ao) imprimida ao espectro de ondas recuperado se

comparado ao espectro de ondas de referéncia.
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a. Espectro de ondas de referéncia b. Espectro de ondas inicial c. Espectro de ondas recuperado
Figura 25 Espectros de ondas referentes ao caso A = —30°

(ii) Neste caso, o espectro de ondas inicial é o préprio espectro de ondas de re-
feréncia. O coeficiente de correlagao entre o espectro de ondas recuperado e o espectro
de ondas de referéncia é igual a 1. Isto garante que o espectro de ondas recuperado e o
espectro de ondas de referéncia estao totalmente correlacionados. A comparacao entre os

itens a e ¢ da Figura 26 nao deixa divida quanto a esta conclusao.
025Hr
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0.15Hz \
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a. Especiro de ondas de referéncia b. Espectro de ondas micial c. Espectro de ondas recuperado

Figura 26 Espectros de ondas referentes ao caso A% = (°

(iii) Neste caso, o espectro de ondas inicial possui dire¢ao principal de 90°. O
coeficiente de correlacdo entre o espectro de ondas recuperado e o espectro de ondas de
referéncia é igual a 0.68. Uma inspec¢ao visual constata que, de fato, a similaridade entre
o espectro de ondas de referéncia e o espectro de ondas recuperado é bem menor.

Como ja observado, o espectro de ondas inicial impacta significativamente a direcao
média. Este fato pode ser reconfirmado comparando-se o espectro de ondas recuperado

(Figura 27-c) com o espectro de ondas de referéncia (Figura 27-a): a dire¢ao média do
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Figura 27 Espectros de ondas referentes ao caso A? = 45°

(iv) Neste caso, o espectro de ondas inicial possui diregdo principal de 315°. O
coeficiente de correlagao entre o espectro de ondas recuperado e o espectro de ondas de
referéncia decresce bastante e vale algo em torno de 0.06. A comparacao visual entre os
itens a e ¢ da Figura 28 explica esta baixa correlagao: a distorcao é muito grande. Isto
mostra em que medida uma escolha muito equivocada da direcao principal do espectro
de ondas inicial impacta os resultados obtidos.

No presente caso e em outros nao apresentados aqui, em que o espectro de ondas
inicial possui direcao principal aproximadamente ortogonal a dire¢cao do espectro de ondas
de referéncia, a resposta exibida pelo mecanismo de inversao foi, invariavelmente, um
espectro direcional particionado, o que corresponde a um sistema bimodal de ondas. Isto
ocorre devido a baixa confiabilidade do espectro de ondas inicial em relacao ao espectro
de imagem, nao sendo o mecanismo, portanto, capaz de decidir sobre a ambiguidade
direcional com clareza.

Por fim, cabe destacar que apesar da grande distorcao entre os espectros em
questao, o coeficiente de correlagao entre eles s6 nao é nulo devido ao sistema de ondas
com direcao principal proxima a 0°, que ainda preserva alguma caracteristica do espectro

de ondas de referéncia.
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Figura 28 Espectros de ondas referentes ao caso AY = —90°

(v) Neste caso, o espectro de ondas inicial possui dire¢ao principal de 300°. O
coeficiente de correlagao entre o espectro de ondas recuperado e o espectro de ondas de
referéncia é ainda menor: vale algo em torno de 0.028. A comparacao visual entre os itens
a e ¢ da Figura 29 da uma boa ideia sobre o baixo grau de similaridade entre os espectros

direcionais em questao.
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Figura 29 Espectros de ondas referentes ao caso A? = —105°

Note-se que, como no caso (iv), hd uma parti¢ao do espectro de ondas recuperado,
pois a diregao do espectro de ondas inicial é aproximadamente ortogonal a direcao do
espectro de imagem. O espectro de ondas recuperado neste caso guarda ainda menos
caracteristicas do espectro de ondas de referéncia, por isso seu grau de similaridade com
o espectro de ondas de referéncia ¢ ainda menor que o observado no caso (iv).

E ilustrativo comparar os espectros de ondas recuperados nos casos (iv) e (v) tendo

em mente a densidade média de energia associada a cada um dos sistemas de ondas com
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dire¢ao principal préxima a 0°. Eles permitem compreender o decréscimo do coeficiente
de correlacao que ocorre nestes casos.

(vi) Neste caso, o espectro de ondas inicial possui dire¢do principal de 195°. O
coeficiente de correlagao entre o espectro de ondas recuperado e o espectro de ondas
de referéncia ¢ zero, ou seja, nao ha correlacao entre os espectros direcionais. A com-
paracao visual entre os itens a e ¢ da Figura 30 deixa muito claro que o espectro de ondas
recuperado nao guarda caracteristica alguma do espectro de ondas de referéncia. Este
resultado decorre da escolha de um espectro de ondas inicial com dire¢ao principal prati-
camente oposta a diregao principal da direcao do espectro de ondas de referéncia, levando
o algoritmo de inversao basear-se nesta informacao equivocada. O espectro de ondas de

referéncia é o espelhamento deste espectro de ondas recuperado no primeiro quadrante.
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Figura 30 Espectros de ondas referentes ao caso A% = 150°
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CONCLUSAO

Nesta tese, uma nova ¢ mais simples abordagem para a transformacao de Hassel-
mann é desenvolvida. A abordagem proposta diferencia-se das (duas) existentes, devido,
essencialmente, a dois pontos: (1) a hipdtese de Komen e (2) aperfeicoamento do argu-
mento de Krogstad.

A hipétese de Komen, que limita a densidade de energia do espectro, permite que
o campo estocastico de elevacoes da supeficie do oceano possa ser representado através
de integrais de Riemann estocasticas, as quais sao mais simples do ponto de vista técnico
em comparacao com integrais de Fourier-Stieltjes (medidas espectrais ortogonais).

O aperfeicoamento do argumento de Krogstad, associado a simplicidade (operaci-
onal) derivada da hipétese de Komen, permite diminuir consideravelmente o algebrismo
envolvido na deducao feita por Krogstad. Em particular, ha uma redugao na ordem da
matriz de covariancia que contém informacoes sobre todas as funcoes de transferéncia de
modulagao envolvidas no imageamento SAR.

Devido ao referencial tedrico desenvolvido nesta dedugao da transformacao de Has-
selmann, foi possivel, em parceria com o grupo de pesquisa SARSEA, desenvolver um
modelo computacional para o recuperar o espectro direcional de ondas com uso do SAR.
Este modelo baseia-se, essencialmente, na aplicacao da transformacao de Hasselmann para
gerar sinteticamente espectros de imagem SAR a partir de espectros direcionais de ondas
parametrizados e na inversao (cldssica) desta transformacao com o uso do algoritmo MPI.
Assim, foi proposta uma nova metodologia para avaliar os impactos sofridos pelo espectro
de ondas recuperado pelo SAR decorrentes da mudanga da diregao principal do espectro
de ondas inicial.

Numa primeira anélise, os resultados obtidos para variacoes da diregao principal do
espectro de ondas inicial em relacao a direcao principal do espectro de ondas de referéncia
de até 60° indicam uma boa concordancia com os reais valores dos parametros de onda
utilizados como referéncia, além de alto grau de similaridade com o espectro de ondas de
referéncia.

Para os estados de mar considerados, constata-se que a direcao média do espectro
de ondas recuperado é muito influenciada pela direcao principal do espectro de ondas

inicial. Diferentemente, a direcao principal do espectro de ondas recuperado mostra-se
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bastante estavel, desde que a direcao do espectro de ondas inicial seja escolhida em uma
das vizinhancas da direcao do espectro de imagem SAR. Observa-se grande instabilidade
deste parametro se a direcao principal do espectro de ondas inicial ¢ aproximadamente
ortogonal a direcao do espectro de imagem SAR. Isto nao chega, entretanto, a ser uma
surpresa, uma vez que um espectro de ondas inicial nestas condigoes nao resolve a ambi-
guidade direcional.

O periodo de pico nao apresenta um comportamento bem definido nas simulagoes
realizadas. Isto é, as curvas correspondentes a este desvio nao se mostram padronizadas
como no caso da dire¢do média (ou principal). Entretanto, este desvio mostrou-se limitado
a, no maximo, (8%).

Isto corresponde a, aproximadamente, 1 segundo de defasagem em relagao periodo
do espectro de ondas de referéncia. Os resultados sobre os desvios da altura significativa
nao revelam, a principio, um comportamento padronizado entre as direcoes simuladas
do espectro de imagem. Indicam, porém, que o desvio médio deste parametro é maior
para ondas que se propagam na diregao azimutal (17,4%), decrescendo gradativamente a
medida as ondas se propagam na dire¢ao de range (5%).

O mais importante resultado experimental deste trabalho diz respeito a energia
média espectral. A energia do espectro de ondas recuperado correspondente a determinado
estado de mar varia em funcao da direcao principal do espectro de ondas inicial e da direcao
de propagacao das ondas do sistema de ondas considerado.

Especificamente, constatou-se que os maiores valores da densidade de energia do
espectro de ondas recuperado sao detectados quando a direcao principal do espectro de
ondas inicial tende a alinhar-se a diregao do espectro de imagem SAR observado. De
fato, os maiores valores da densidade de energia sao verificados para sistemas de ondas
que se deslocam paralelamente a diregao de voo do satélite (azimutal), enquanto que para
ondas que se propagam nas outras direcoes consideradas, estes valores sao menos intensos.
Isto indica como propor modificacoes acerca da energia do espectro de ondas inicial de
forma a recuperar espectros de ondas com parametros de onda mais acurados e com maior
correlagao com o espectro de ondas de referéncia. Esta discussao sobre a energia espectral
revela que a altura significativa é bastante sensivel a variagao da direcao principal do
espectro de ondas inicial e mais ainda: hd um comportamento (aproximadamente) padrao

das alturas significativas (em valor absoluto).
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Apesar destes resultados nao serem conclusivos, esta metodologia mostra-se muito
promissora, pois com as devidas adaptacgoes, ela pode ser utilizada na analise de sensibili-
dade do espectro de ondas recuperado as variagoes isoladas ou simultaneas de parametros
de onda. Além disto, sua aplicabilidade pode ser facilmente estendida a situacoes reais,
bastando para isto uma devida adequagao. Sendo assim, parcce ser possivel estimar erros
na obtencao de parametros de ondas através do SAR e detectar como e quais fatores

envolvidos neste processo afetam o resultado obtido.
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7 APENDICE A

7.1 Resultados dos experimentos com direcao principal da referéncia 0°
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Figura 31 Andlise visual da influéncia da mudanca de direcao do first-guess sobre o espectro de ondas

recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a diregao (graus) é indicada

no circulo maior.
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Figura 32 Analise visual da influéncia da mudanca de direcao do first-guess sobre o espectro de ondas

recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a dire¢do (graus) ¢ indicada

no circulo maior.
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Figura 33 Anélise visual da influéncia da mudanca de direcao do first-guess sobre o espectro de ondas

recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a diregao (graus) é indicada

no circulo maior.
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Figura 34 Andlise visual da influéncia da mudanca de direcao do first-guess sobre o espectro de ondas

recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a dire¢do (graus) ¢ indicada

no circulo maior.
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Figura 35 Analise visual da influéncia da mudanca de direcio do first-guess sobre o espectro de ondas

recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a dire¢do (graus) é indicada

no circulo maior.
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7.2  Experimentos - direcao principal da referéncia: 45°

Diregin
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Figura 36 Andlise visual da influéncia da mudanca de direcao do first-guess sobre o espectro de ondas
recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a dire¢io (graus) é indicada

no circulo maior.
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Figura 37 Anilise visual da influéncia da mudanca de direcao do first-guess sobre o espectro de ondas

recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a diregdo (graus) é indicada

no circulo maior.
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Figura 38 Analise visual da influéncia da mudanca de diregao do first-guess sobre o espectro de ondas

recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a dire¢do (graus) ¢ indicada

no circulo maior.
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Figura 39 Andlise visual da influéncia da mudanca de direcao do first-guess sobre o espectro de ondas

recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a dire¢io (graus) é indicada

no circulo maior.



7.3 Experimentos - direcao principal da referéncia: 90°
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Figura 40 An4lise visual da influéncia da mudanca de direcéo do first-guess sobre o espectro de ondas

recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a dire¢ao (graus) é indicada

no circulo maior.
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Figura 41 Anélise visual da influéncia da mudanca de direcio do first-guess sobre o espectro de ondas

recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a dire¢ao (graus) ¢ indicada

no circulo maior.
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Figura 42 Anlise visual da influéncia da mudanca de direcdo do first-guess sobre o espectro de ondas

recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a diregdo (graus) é indicada

no circulo maior.
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Figura 43 Andlise visual da influéncia da mudanca de direcio do first-guess sobre o espectro de ondas

recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a dire¢do (graus) é indicada

no circulo maior.
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Figura 44 Anélise visual da influéncia da mudanga de diregao do first-guess sobre o espectro de ondas

recuperado. Os circulos concéntricos indicam a frequéncia (Hz), enquanto a diregdo (graus) é indicada
no circulo maior.
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8 APENDICE B

Neste apéndice sao apresentados resumidamente conceitos e resultados matematicos

essenciais para o desenvolvimento desta tese.

8.1 Ondas harmonicas planas

Uma onda harmonica no plano (John, 1991) é uma funcao da forma

Ulz,t) = AeithT-utte) (8.1.1)

em que x é um vetor posi¢ao no plano e t um instante no tempo. Aqui, A > 0 denota
a amplitude da onda, k o vetor nimero de onda (ou frequéncia espacial), w a frequéncia

angular e ¢ a fase angular. Denomina-se o par (k,w) de frequéncia generalizada.

Figura 45 Configuragao de uma onda harménica bidimensional de comprimento \ e vetor niimero de

onda k

Ondas harmonicas sao uma idealizacao matematica e constituem uma boa ferra-
menta matemdtica para representar ondas mais gerais (realistas). E bom salientar que a
onda (8.1.1) ndo pode ser observada em uma realidade fisica.

A solucao observada em idealizagoes é vista na Figura 45 e, de fato, é dada pela

parte real de (8.1.1):

Re {U(x,t)} = Acos(k.x — wt + @) (8.1.2)

A escolha da representacao na forma complexa é usada frequentemente por ser de sim-
ples manipulacao. Devido a peridiocidade da exponencial complexa, para certos valores

positivos de A\ vale que:

Uz, t) = U(m+AE,t), (8.1.3)
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em que k=k'kcomk = |k|. Analogamente,
Ulz,t) =U(x,t+T), (8.1.4)

para certos valores positivos de T'.

s . ’ . ' .
o2k o _
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O - . . £ ~
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Figura 46 Perfil de uma onda harménica.

8.2 Elementos basicos

Em relagao a onda plana dada por (8.1.1), define-se:
(a) O ntmero de onda é k = |k|.

(b) O comprimento de onda é o menor A\ > 0 para o qual (8.1.3) é valido, isto é,
A =2rk~ L

(c) O perfodo é o menor T' > 0 para o qual (8.1.4) é vélido, isto é, T' = 2mw™".

(d) A velocidade de fase é u = wk™'.

(e) A frequéncia linear é v = T1.

(f) A esbeltez é e = HA ™!
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9 APENDICE C

9.1 Impluso unitario (fungdo de Dirac)

O delta de Dirac, denotado por é(x), é uma fungao generalizada tal que para

qualquer fun¢ao f : 2 C IR" — IR continua em x, € (), tem-se

/f(w)5(w — o) dz = f(z0). (9.1.1)

Mais geralmente, se ¢g : IR" — IR" é uma funcao diferenciavel que possui apenas zeros de

multiplicidade igual a 1, entao tem-se

[ f@state) dz =Y

ez |

fla)
o (9.1.2)

o)l

em que Z = {a € R": g(a) = 0}. Uma abordagem sélida sobre a func¢ao de Dirac pode
ser vista em Gel’fand e Shilov (1964).

Em analise de sinais, o delta de Dirac é comumente chamado de impulso unitario.
Neste contexto, considera-se, além da propriedade destacada em (9.1.1), que (Srivastava,

2009):
S(x) = (9.1.3)

9.2 Transformada de Fourier

o~

Para uma funcao f(x) suficientemente regular, o simbolo f(£) representa a trans-

formada de Fourier de f, isto ¢,

7e) = / f() e €T dar (9.2.1)

A transformada inversa recupera a funcao f. Isto significa que f possui a representacao

integral:

f(@) = (@)™ / Fle) € ag (9.22)

A fungao de Dirac possui a 1til representacao,
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1

a]"

dx —xo) = (27?)”/6“5(33%) dg (9.2.3)

em que « # 0 é um escalar. Uma abordagem sélida sobre a transformada de Fourier pode

ser vista em Folland (1999).
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10 APENDICE D

10.1 Variaveis aleatdrias

A esperanga matematica (valor esperado ou média) de uma varidvel aleatéria Y é
denotada por (Y) e sua variancia por (Y2) — (Y)2. Se Y] e Y, sdo varidveis aleatdrias,
vale que (aY; + bYs) = a(Y1) + b(Y>) para quaisquer a,b € IR.

A funcao caracteristica do vetor randomico Y = (Y1,Y3,...,Y,), denotada por

o =y :IR" = IR, é definida por

o(lw) = (exp (iw-Y)) (10.1.1)

em que w = (wy, W, ..., wy,). O vetor randomico Y é dito ser Gaussiano se, e somente se,

sua funcao caracteristica é expressa por

1
o(w) = exp <zw S — Ewt2w> : (10.1.2)

em que g ¢ X sao, respectivamente, o valor esperado de Y ¢ sua matriz de covariancia.

Isto é,
K= (<Y71>7 <Y2>7 ) <Yﬂ>) (10'1'3)
MYy MYz) ... NMY,)
| o o) g o
(oY1) (YaYs) ... (YY)

A referéncia bésica para esta segao é, por exemplo, Veerarajan (2003).

10.2 Campos randomicos no espago-tempo

Um processo randémico no espago-tempo sobre um espaco de probablidade (.9, §, P)

é uma familia de varidveis aleatorias
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{X(z,t):teR e x € R*} (10.2.1)
que satisfaz,

(i) Para cada & € IR? fixado, a familia {X(x,t) : t € IR} é um processo estocéstico

sobre (5,35, P)

(ii) Para cada t € R fixado, a familia {X(z,t):x € IR*} ¢é um processo estocdstico

sobre (S, 5, P)

Para cada s € S fixado, a funcio definida por X (x,t,s) para (z,t) € R* x IR é
chamada de realiza¢do do processo estocastico. O campo randémico (10.2.1) é denotado

simplesmente por X («,t) quando nao houver risco de confusao.

10.3 Correlacao e covariancia

Relativamente ao campo randémico (10.2.1), denota-se por

RIX(z1,81), X (@2, 82)] = (X (1, 1) X (2, 82)), (10.3.1)

sua funcao de correlacao e por,

K[X(iljl, tl), X(wg, tg)] = R[Xl, XQ] + <X(33‘1, t1)> <X(§B2, t2)> (1032)

sua funcao de covariancia. Estas funcoes representam medidas de dependéncia entre as
variaveis aleatérias de um campo randomico no espaco-tempo. Num campo randomico
cuja a esperanga matematica das varidaveis aleatdrias é nula, as funcao de correlagao e de
covariancia sao indénticas.

No que se segue, usa-se a notagao: X; = X(xz;,t;) e Xj/. = X(m;, t;)

Uma funcao de distribuigao de probabilidade conjunta F'(uq, us, ..., u,) de n-ésima

ordem (n € IN) é tal que

F(Ul,’u,z, ’Un) = ]P)[Xl S ’U,l,XQ S U2, ;Xn S /U,n] (1033)

para quaisquer (x1,t1), ..., (T, t,) em IR? x IR.
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10.4 Campos randomicos estaciondrios e homogéneos

O campo randémico (10.2.1) é dito homogéneo (no espaco) e estaciondrio (no

tempo) se para todo n € IN e quaisquer (z;,t;), (m;, t;) em IR? x IR, tais que

!

tj _tl) = (QZZ—$

!

Lt —t) (10.4.1)

(x; — z;,

para,7 = 1,...,n, tem-se

PX) < up, Xo < tg, o, Xy <] =P[X] <ug, Xy < g,y X, < )] (10.4.2)

Em particular, um campo randomico homogéneo e estaciondrio satisfaz
(i) (X(=,t)) = p (constante)
(i) (X (1)) < oo

(ii) Existe uma funcio C : IR* x R — IR tal que

R[X(zcl,tl),X(wg, tQ)] = C(ﬂ.?l - wg,tl - t2) (1043)

para quaisquer (x,t,), (€2, t;) € R? x IR.

Processos randomicos com estruturas probabilisticas especiais podem ser especifi-
cados com menos informagao que o usual. Alguns campos randomicos podem ser com-
pletamente caracterizados por suas funcoes de distribuicoes de primeira e segunda ordem.

Este é o caso dos processos Gaussianos.
10.5 Campos randomicos Gaussianos

O campo randomico (10.2.1) é dito ser Gaussiano se para cada n € IN e para

quaisquer (x1,%1), (T2,12), ..., (Tn,t,) em IR? x IR a funcio caracteristica do vetor

(X (21, t1), X (@, 2), ooy X (2, 1)) (10.5.1)

satisfaz a condigao (10.1.2).



